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Περίλθψθ 

 

Από τα πρϊτα χρόνια χριςθσ των μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ φάνθκε ξεκάκαρα πωσ 

θ ακρίβεια των προβλζψεων που παράγονται από αυτά εξαρτάται ςε μεγάλο βακμό από 

τθν επιλογι των τιμϊν των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ. Ζτςι λοιπόν, ςτθν υλοποίθςθ των 

μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ ζχουν χρθςιμοποιθκεί ποικίλοι τρόποι τιμολόγθςθσ των 

μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ ζτςι ϊςτε θ ακρίβεια των προβλζψεων να είναι ιδανικι. Οι 

πρϊτεσ απόπειρεσ όριηαν τθν τιμολόγθςθ των μεταβλθτϊν με κατάλλθλεσ ανά είδοσ 

χρονοςειράσ τιμζσ. Στθν πορεία όμωσ φάνθκε θ ανάγκθ να επιλζγονται οι τιμζσ μζςω 

τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ  που ζχουν ωσ ςυνάρτθςθ κόςτουσ το μζςο ςφάλμα των 

προβλζψεων για τισ τιμζσ τθσ χρονοςειράσ. Ραράλλθλα, δθμιουργικθκαν και παραλλαγζσ 

των κλαςικϊν μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ που επιτρζπουν ςτισ μεταβλθτζσ 

εξομάλυνςθσ να αλλάηουν τιμζσ με τθν πάροδο του χρόνου ζτςι ϊςτε να προςαρμόηονται 

ςτισ αλλαγζσ των χαρακτθριςτικϊν τθσ χρονοςειράσ. 

Στα πλαίςια τθσ παροφςασ εργαςίασ πραγματοποιικθκε ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ πειραμάτων 

με χριςθ των χρονοςειρϊν του διαγωνιςμοφ Μ3 με ςκοπό να ευρεκεί ο ιδανικόσ τρόποσ 

τιμολόγθςθσ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ. Τα πειράματα αυτά περιλαμβάνουν εφαρμογι 

τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ για τθν επιλογι των μεταβλθτϊν αλλά και υλοποίθςθ μοντζλων 

ςτακεροφ επιπζδου δυναμικισ προςαρμογισ τθσ μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ. Οι τεχνικζσ 

βελτιςτοποίθςθσ που υλοποιικθκαν περιλαμβάνουν όχι μόνο αυτζσ που ζχουν 

χρθςιμοποιθκεί ςτο παρελκόν αλλά και νζεσ . Η αξιολόγθςθ των μεκόδων τιμολόγθςθσ των 

μεταβλθτϊν ζγινε με βάςθ τθν ακρίβεια των προβλζψεων που δίνουν τελικά οι 

επιλεχκείςεσ από αυτζσ τιμζσ και παράλλθλα με βάςθ τισ υπολογιςτικζσ τουσ απαιτιςεισ.  

Από τα αποτελζςματα των μεκόδων που ςε πολλζσ περιπτϊςεισ ιταν καλφτερα από τα 

δθμοςιευμζνα του διαγωνιςμοφ Μ3 βγικαν πολλά χριςιμα ςυμπεράςματα. Ωςτόςο, 

κατζςτει δφςκολθ θ με αςφάλεια πρόταςθ κατάλλθλων μεκόδων τιμολόγθςθσ των 

μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ διότι τα αποτελζςματα τθσ κάκε μεκόδου διαφοροποιοφνταν 

από τισ επιλογζσ αρχικισ τάςθσ και αρχικοφ επιπζδου. Ράντωσ, για κάκε ςυνδυαςμό είδουσ 

χρονοςειράσ και μοντζλου εξομάλυνςθσ επιλζχκθκαν γενικά κατάλλθλεσ μζκοδοι κάτω από 

κάποιεσ επιφυλάξεισ. 

 

Λζξεισ κλειδιά : Βελτιςτοποίθςθ μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ, εκκετικι εξομάλυνςθ, 

προβλζψεισ, ςτακερζσ μεταβλθτζσ, προςαρμοηόμενεσ μεταβλθτζσ 
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Abstract 

 

Since the first years of use of exponential smoothing models it has been showed 

clearly that the accuracy of forecasts derived from them depends largely on the choice 

of exponential smoothing parameters. Thus, in the implementation of exponential 

smoothing models have been used several ways of choosing values for the smoothing 

parameters so that the accuracy of the forecasts gets better. The first attempts were 

made by choosing the smoothing parameters accordingly to appropriate arbitrary 

values by type of time series. However in the process, it has been demonstrated the 

need to choose the values through optimization techniques that their cost function is 

the average error of forecasts for the values of time series. Furthermore, it’s been 

created variations of the classic exponential smoothing models that allow a smoothing 

parameter to change over time, in order to adapt to changes in the characteristics of the 

time series. 

 

In the context of the present work a large number of experiments were made using the 

time series of the M3 competition in order to determine the perfect way of choosing 

the values of smoothing parameters. These experiments include application of 

optimization techniques for selecting the values of the smoothing parameters but also 

implementation of constant level models which use adaptive smoothing parameters. 

The optimization techniques implemented include not only those used in the past but 

also new ones. The evaluation of the smoothing parameters choosing methods was 

based on the accuracy of forecasts that eventually are given with the selected from 

these smoothing parameters and parallel on the basis of their computational 

requirements. 

 

From the results of the methods implemented in the exponential smoothing models, 

which in many cases were better than the published results of the M3 competition, 

many useful conclusions were earned. However, it was difficult to secure safe 

proposals for appropriate smoothing parameters choosing methods because the results 

of each method differed from the choice of initial values. However, for each 

combination of time series type and exponential smoothing model have been chosen, 

under some reservations, generally appropriate parameters valuing methods.  
 

Keywords: Smoothing parameters optimization, exponential smoothing, forecasts,fixed 

parameters, adaptive smoothing parameters 
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1. Ευρεία περίλθψθ 

 

1.1 Ειςαγωγι 

Σε όλουσ του τομείσ τθσ επιχειρθματικισ δραςτθριότθτασ και όχι μόνο δθμιουργείται 

ςυνεχϊσ θ ανάγκθ για πρόβλεψθ των τιμϊν ποικίλων μεγεκϊν. Με αφορμι αυτιν τθν 

ανάγκθ ζχουν δθμιουργθκεί πολλά μοντζλα προβλζψεων που κακζνα ςτθρίηεται ςε 

διαφορετικι ςυλλογιςτικι. Τα πιο ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενα μοντζλα είναι αυτά των 

χρονοςειρϊν και ςυγκεκριμζνα μια υποκατθγορία αυτϊν, τα μοντζλα εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ. Η ευρεία χριςθ τουσ οφείλεται ςτθν εφκολθ εφαρμογι τουσ και ςτθν φπαρξθ 

χρονοςειρϊν που δείχνουν τθν εξζλιξθ των μεγεκϊν ςτθν πορεία του χρόνου. Επίςθσ τα 

αποτελζςματα τουσ είναι ςε πολλζσ περιπτϊςεισ ικανοποιθτικά, αλλά ακόμα και αν δεν 

είναι ςε ςυνδυαςμό με κριτικι ανάλυςθ αυτϊν αποκομίηονται χριςιμα ςυμπεράςματα για 

τθν εξζλιξθ των μεγεκϊν. Τα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ περιλαμβάνουν εςωτερικζσ 

μεταβλθτζσ, τισ μεταβλθτζσ εξομάλυνςθσ, για τισ οποίεσ απαιτείται κατάλλθλθ τιμολόγθςθ 

και για αυτό το λόγο εφαρμόηονται τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ των μεταβλθτϊν αυτϊν. Στθν 

παροφςα εργαςία, επιχειρικθκε να προτακεί μεκοδολογία επιλογισ των μεταβλθτϊν 

εξομάλυνςθσ φςτερα από μελζτθ μζςω  πειραμάτων των αποτελεςμάτων που προζκυψαν 

από εφαρμογι διαφορετικϊν τρόπων τιμολόγθςθσ τουσ. Τα πειράματα αυτά 

πραγματοποιικθκαν ςτισ χρονοςειρζσ του διαγωνιςμοφ Μ3 που είναι ζνασ από τουσ 

μεγαλφτερουσ διαγωνιςμοφσ προβλζψεων που ζχουν γίνει. 

 

1.2 Μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ 

Οι μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ, ωσ ζνα είδοσ μοντζλων χρονοςειρϊν ανικουν ςτθν 

ευρφτερθ κατθγορία των ποςοτικϊν μεκόδων πρόβλεψθσ. Αυτζσ με βάςθ τθν ιςτορικι 

πλθροφορία δθμιουργοφν μια εξομαλυμζνθ χρονοςειρά, απομονϊνοντασ ουςιαςτικά το 

λανκάνον πρότυπο εξζλιξθσ του εκάςτοτε μεγζκουσ από τισ τυχαίεσ αποκλίςεισ. Αυτό 

μάλιςτα γίνεται κεωρϊντασ ςθμαντικότερεσ τισ πιο πρόςφατεσ τιμζσ του υπό πρόβλεψθ 

μεγζκουσ. Ζχουν αναπτυχκεί πολλά είδθ μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ και χωρίηονται 

ςε κατθγορίεσ ανάλογα με τθ γενικι μορφι τθσ γραφικισ παράςταςθσ τθσ χρονοςειράσ 

ςυναρτιςει του χρόνου. Υπάρχουν τζςςερα μοντζλα τάςθσ, το ςτακερό επιπζδου, αυτό τθσ 

γραμμικισ τάςθσ κακϊσ και αυτά φκίνουςασ και εκκετικισ τάςθσ. Τα παραπάνω 

ςυνδυαηόμενα με τα τρία εποχιακά μοντζλα που είναι αυτό τθσ προςκετικισ 

εποχιακότθτασ, αυτό τθσ πολλαπλαςιαςτικισ εποχιακότθτασ κακϊσ και το μθ εποχιακό 

δίνουν δϊδεκα βαςικά ςυνδυαςτικά μοντζλα. Εκτόσ, από τα παραπάνω ζχουν 

δθμιουργθκεί και άλλα που είναι παραλλαγζσ αυτϊν. 

Τα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ κάνουν χριςθ παραμζτρων που πρζπει να επιλεχκοφν 

κατάλλθλα για να παραχκοφν ακριβείσ προβλζψεισ. Οι παράμετροι αυτζσ είναι : 
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 Το αρχικό επίπεδο, που εκφράηει το επίπεδο τθσ εξομαλυμζνθσ χρονοςειράσ τθ 

χρονικι ςτιγμι μθδζν, δθλαδι πριν τθν πρϊτθ τιμι τθσ χρονοςειράσ του υπό 

πρόβλεψθ μεγζκουσ. 

 Η αρχικι τάςθ, που εκφράηει τθν ςυνιςτϊςα τάςθσ τθσ εξομαλυμζνθσ χρονοςειράσ 

τθ χρονικι ςτιγμι μθδζν, δθλαδι μια χρονικι ςτιγμι πριν τθν πρϊτθ παρατιρθςθ 

τθσ υπάρχουςασ χρονοςειράσ. 

 Οι μεταβλθτζσ εκκετικισ εξομάλυνςθσ , που ουςιαςτικά ορίηουν τον τρόπο με τον 

οποίο φκίνει θ ςθμαντικότθτα των παλαιότερων παρατθριςεων ςτον υπολογιςμό 

των εξομαλυμζνων τιμϊν τθσ χρονοςειράσ. 

 

Οι μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ που χρθςιμοποιικθκαν ςτθν παροφςα εργαςία είναι 

αυτζσ χωρίσ εποχιακότθτα και κάποιεσ παραλλαγζσ τουσ που ζχουν χρθςιμοποιθκεί με 

ενκαρρυντικά αποτελζςματα. Αναλυτικότερα, αυτζσ είναι : 

 Η απλι εκκετικι εξομάλυνςθ (ses). Αυτό το μοντζλο είναι ςτακερισ τάςθσ, δθλαδι 

ο μζςοσ όροσ των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ λογίηεται ωσ περίπου ςτακερόσ ςτθν 

πάροδο του χρόνου. Η ςυμπεριφορά του μοντζλου ςτακεροφ επιπζδου γενικά 

προςομοιάηει με αυτι του αυτόματου πιλότου. Αφοφ υπολογιςτεί το ςφάλμα 

πρόβλεψθσ για κάκε τιμι τθσ χρονοςειράσ, αν αυτό είναι κετικό (χαμθλι 

προθγοφμενθ πρόβλεψθ) θ επόμενθ πρόβλεψθ αυξάνεται. Στθν αντίκετθ 

περίπτωςθ που θ προθγοφμενθ πρόβλεψθ είναι υψθλι, δθλαδι το ςφάλμα 

αρνθτικό τότε θ επόμενθ πρόβλεψθ μειϊνεται. Σε κάκε περίπτωςθ ςτόχοσ τθσ 

διαδικαςίασ είναι μζςω των ςφαλμάτων οι προβλζψεισ να οδθγθκοφν ςτο 

πραγματικό επίπεδο τθσ χρονοςειράσ.  

 Smooth transition exponential smoothing (STES). Και αυτό το μοντζλο είναι 

ςτακερισ τάςθσ, δθλαδι ο μζςοσ όροσ των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ λογίηεται ωσ 

περίπου ςτακερόσ ςτθν πάροδο του χρόνου. Η διαφορά τθσ με τθν κλαςικι μζκοδο 

ςτακεροφ επιπζδου είναι ότι περιλαμβάνει τον δυναμικό υπολογιςμό τθσ 

μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ μζςα από μια λογιςτικι ςχζςθ. 

 Απλοποιθμζνο Kalman filter (Snyder). Ππωσ και τα προθγοφμενα ζτςι και αυτό είναι 

μοντζλο ςτακεροφ επιπζδου. Μοιάηει με τθ δεφτερθ μζκοδο ςτο ότι θ μεταβλθτι 

εξομάλυνςθσ προςαρμόηεται ςτθ χρονοςειρά δυναμικά. Ωςτόςο αυτι θ 

προςαρμογι δεν γίνεται μζςω κάποιασ λογιςτικισ ςχζςθσ αλλά μζςω ενόσ 

απλοποιθμζνου φίλτρου Kalman.  

 Κλαςικό μοντζλο γραμμικισ τάςθσ (Holt). Η μζκοδοσ Holt αποτελεί μια επζκταςθ 

τθσ απλισ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ με ανεξάρτθτθ μεταβλθτι το χρόνο. Το 

επιπλζον χαρακτθριςτικό τθσ μεκόδου Holt ςε ςχζςθ με τθν απλι γραμμικι 

παλινδρόμθςθ είναι θ μεταβλθτότθτα των παραμζτρων α, b. Το αρχικό ςθμείο και θ 

κλίςθ υπολογίηονται κατ’ επανάλθψθ κάκε χρονικι ςτιγμι, ϊςτε να μπορεί να 

αποδοκεί μεγαλφτερο βάροσ όςο πιο πρόςφατα είναι τα δεδομζνα. 

 Μοντζλο μθ γραμμικισ τάςθσ (damped). Το μοντζλο αυτό αποτελεί επζκταςθ του 

μοντζλου γραμμικισ τάςθσ. Η τάςθ του μοντζλου δεν ζχει προκακοριςμζνθ μορφι 

αλλά προςαρμόηεται ςτθν τάςθ τθσ χρονοςειράσ μζςω μιασ μεταβλθτισ διόρκωςθσ 
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τθσ. Το μοντζλο αυτό κάλλιςτα μπορεί να προςαρμοςτεί ςε γραμμικισ τάςθσ ι 

ςτακεροφ επιπζδου ανάλογα τα χαρακτθριςτικά τθσ χρονοςειράσ. 

 

1.3 Μζκοδοι επιλογισ παραμζτρων 

Στα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ είναι πολφ ςθμαντικι για τθν ακρίβεια των 

προβλζψεων θ κατάλλθλθ επιλογι των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ. Για αυτό μάλιςτα το 

λόγο δθμιουργικθκαν οι παραλλαγζσ του κλαςικοφ μοντζλου  ςτακεροφ επιπζδου που 

προςαρμόηουν δυναμικά τθν τιμι τθσ μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ με βάςθ τα χαρακτθριςτικά 

τθσ χρονοςειράσ ζτςι ϊςτε να παράγονται ακριβείσ προβλζψεισ. Στα κλαςικά μοντζλα 

εκκετικισ εξομάλυνςθσ που οι τιμζσ των μεταβλθτϊν αφινονται ςτθν ευχζρεια του χριςτθ 

του μοντζλου χρθςιμοποιοφνται τεχνικζσ βζλτιςτθσ επιλογισ τουσ, οι γνωςτζσ τεχνικζσ 

βελτιςτοποίθςθσ. Οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ χωρίηονται ςε δφο μεγάλεσ κατθγορίεσ, 

αυτζσ που δεν κάνουν χριςθ παραγϊγων τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ του προβλιματοσ 

(μθδενικισ τάξθσ) και ςε αυτζσ που κάνουν χριςθ παραγϊγων. Το πιο ςθμαντικό μζτρο 

αποτελεςματικότθτασ τουσ είναι θ πλθρότθτα που δθλϊνει τθν πικανότθτα με τθν οποία κα 

ςυγκλίνει μια μζκοδοσ ςτο ολικό ελάχιςτο τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Γενικά, οι 

περιςςότερεσ μζκοδοι δεν είναι πλιρεισ  για αυτό και ςυχνά εφαρμόηονται ςε αυτζσ 

διάφορα κόλπα για να αυξθκεί θ πικανότθτα ςφγκλιςθσ τουσ ςε ολικό ελάχιςτο. 

Κάποιεσ χαρακτθριςτικζσ μζκοδοι μθδενικισ τάξθσ είναι : 

 Γραμμικι αναηιτθςθ και παραλλαγζσ. Η γραμμικι αναηιτθςθ είναι μια πλιρθσ 

μζκοδοσ που εξετάηει όλεσ τισ πικανζσ τιμζσ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ και 

επιλζγει τισ βζλτιςτεσ βάςθ μιασ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ. Επειδι είναι πολφ αργι ζχει 

δθμιουργθκεί παραλλαγι τθσ που εκτελεί διαδοχικζσ γραμμικζσ αναηθτιςεισ ςε 

όλο και μικρότερα διαςτιματα  με όλο και μεγαλφτερθ ακρίβεια. Η παραλλαγι 

αυτι πικανότατα χάνει τθν πλθρότθτα τθσ αρχικισ. 

 Δυαδικι αναηιτθςθ. Σε αυτιν τθν τεχνικι από ζνα αρχικό ςυνδυαςμό παραμζτρων 

εξετάηονται οι γειτονικοί με βάςθ κάποιο βιμα και γίνεται θ μετάβαςθ προσ τον 

καλφτερο. Σαν μζκοδοσ δεν είναι πλιρθσ για αυτό το αρχικό ςθμείο τθσ μεκόδου 

επιλζγεται να είναι το μικρότερο από κάποια εξεταςμζνα ζτςι ϊςτε να αυξάνεται θ 

πικανότθτα ςφγκλιςθσ τθσ ςε ολικό ελάχιςτο. 

 Hooke Jeeves pattern search. Και αυτι θ τεχνικι αυτι ςτθρίηεται ςε απευκείασ 

υπολογιςμοφσ τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ του προβλιματοσ. Από ζνα αρχικό 

ςυνδυαςμό των προσ επιλογι παραμζτρων μζςω κάποιων ςυςτθματικϊν κινιςεων 

ςυγκλίνει προσ ζνα ςυνδυαςμό που δίνει ελάχιςτθ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ. 

Και αυτι θ μζκοδοσ δεν είναι πλιρθσ. 

 Αναρρίχθςθ λόφων .Η αναρρίχθςθ λόφων είναι μια μζκοδοσ αναηιτθςθσ που 

ξεκινϊντασ από ζνα αρχικό ςθμείο (διάνυςμα παραμζτρων) μετακινείται ςυνεχϊσ 

ςτθν κατεφκυνςθ τθσ καλφτερθσ τιμισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Τελικά 

καταλιγει ςε ζνα διάνυςμα παραμζτρων του οποίου όλα τα γειτονικά δίνουν 

χειρότερθ τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Γενικά δεν είναι πλιρθσ για αυτό 

και εφαρμόηεται με επανεκκινιςεισ από διαφορετικά αρχικά ςθμεία. 
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 Αναηιτθςθ χρυςισ τομισ. Η μζκοδοσ αυτι εφαρμόηεται μόνο ςε μονοπαραμετρικά 

προβλιματα. Η φιλοςοφία που κρφβεται πίςω από αυτι είναι να επιχειρείται όλο 

και μεγαλφτεροσ περιοριςμόσ του διαςτιματοσ ςτο οποίο βρίςκεται το ελάχιςτο 

μζχρισ ότου να καταλιξει ςε ςθμείο(πολφ μικρό διάςτθμα). Σθμειϊνεται πωσ οφτε 

αυτι είναι πλιρθσ. 

 Ρροςομοιωμζνθ ανόπτθςθ. Η τεχνικι αυτι είναι μια παραλλαγι τθσ αναρρίχθςθσ 

λόφων που όμωσ υπό ςυνκικεσ επιτρζπεται θ μετάβαςθ ςε χειρότερο ςυνδυαςμό 

παραμζτρων. Είναι ςτθν ουςία ςυνδυαςμόσ αναρρίχθςθσ λόφων και τυχαίου 

περιπάτου. Με κατάλλθλθ παραμετροποίθςθ θ πικανότθτα ςφγκλιςθσ ςτο ολικό 

ελάχιςτο τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ τείνει ςτο ζνα, οπότε είναι ςχεδόν πλιρθσ. 

 

Από τθν άλλθ πλευρά, κάποιεσ χαρακτθριςτικζσ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ που κάνουν 

χριςθ παραγϊγων είναι : 

 Steepest descent. Η μζκοδοσ αυτι είναι πρϊτθσ τάξθσ, κακϊσ απαιτεί τον 

υπολογιςμό μόνο τθσ πρϊτθσ παραγϊγου τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Με 

ςτόχο τθ βελτιςτοποίθςθ του προβλιματοσ, τθν εφρεςθ δθλαδι του ελαχίςτου τθσ 

αντικειμενικισ του ςυνάρτθςθσ, τελεί μεταβάςεισ από ςθμείο ςε ςθμείο ςφμφωνα 

με τθν αντίκετθ παράγωγο τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ ςτο τρζχων ςθμείο. 

Σθμειϊνεται πωσ δεν είναι πλιρθσ. 

 Τεχνικι BFGS. Η τεχνικι αυτι είναι δεφτερθσ τάξθσ, κακϊσ κάνει χριςθ δευτζρων 

παραγϊγων τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ. Γενικά εκτελεί μεταβάςεισ από ςθμείο ςε 

ςθμείο διαμζςου ςχζςθσ ςτθν οποία χρθςιμοποιοφνται προςεγγίςεισ του πίνακα 

δευτζρων παραγϊγων τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ. Οφτε αυτι θ μζκοδοσ είναι 

πλιρθσ. 

 Τεχνικι GRG. H τεχνικι generalized reduced gradient (GRG) ανικει ςτθν 
κατθγορία μεκόδων βελτιςτοποίθςθσ μείωςθσ παραγϊγων (reduced 
gradient). Αυτζσ οι μζκοδοι επεκτείνουν τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ 
προβλθμάτων με γραμμικοφσ περιοριςμοφσ ςε άλλα με μθ γραμμικοφσ. Σε 
γενικζσ γραμμζσ ρυκμίηουν τισ μεταβλθτζσ ζτςι ϊςτε οι ενεργοί περιοριςμοί 
να ικανοποιοφνται κακϊσ προχωράει θ μζκοδοσ από ςθμείο ςε ςθμείο. Στθν 
περίπτωςθ που δεν υπάρχουν περιοριςμοί, οι μζκοδοι απλοποιοφνται ςε 
αναηιτθςθ steepest descent ενϊ αν οι περιοριςμοί και θ αντικειμενικι 
ςυνάρτθςθ είναι γραμμικζσ τότε απλοποιοφνται ςτθ μζκοδο simplex. Και 
αυτι θ μζκοδοσ δεν εγγυάται ςφγκλιςθ ςε ολικό ελάχιςτο.  

 Levenberg–Marquardt. Η μζκοδοσ δθμιουργικθκε ςε δφο φάςεισ πρϊτα ο 
Levenberg ανζπτυξε μια αρχικι μορφι τθσ και ςτθ ςυνζχεια ο Marquardt τθν 
τροποποίθςε, για να πάρει τθν τελικι τθσ μορφι που είναι γνωςτι ωσ 
μζκοδοσ Levenberg–Marquardt. Από άποψθσ ταχφτθτασ ςφγκλιςθσ είναι πιο 
γριγορθ τθσ τεχνικισ steepest descent αλλά υπό ςυνκικεσ πιο αργι των 
μεκόδων Quasi-Newton. Ωςτόςο, ζναντι των δεφτερων υπερτερεί ςτθν 
πικανότθτα ςφγκλιςθσ ςε ελάχιςτο όςο άςτοχο και αν είναι το αρχικό ςθμείο 
τθσ μεκόδου. Ππωσ και οι υπόλοιπεσ μζκοδοι που παρουςιάςτθκαν μζχρι 
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τϊρα και κάνουν χριςθ παραγϊγων ζτςι και αυτι δεν εγγυάται τθ ςφγκλιςθ 
ςε ολικό ελάχιςτο τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 

 

1.4 Ρειράματα βελτιςτοποίθςθσ. 

Η βελτιςτοποίθςθ είναι θ διαδικαςία επιλογισ των μεταβλθτϊν ενόσ προβλιματοσ που 

δίνουν τθν καλφτερθ τιμι αυτοφ. Στθν εργαςία αυτι εκτελζςτθκαν πειράματα 

βελτιςτοποίθςθσ των μεταβλθτϊν εκκετικισ εξομάλυνςθσ ςτα κλαςικά μοντζλα εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ. Ραράλλθλα, τα αποτελζςματα των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ για το κλαςικό 

μοντζλο ςτακεροφ επιπζδου ςυγκρίκθκαν με αυτά των δφο παραλλαγϊν του κλαςικοφ 

μοντζλου που προςαρμόηουν δυναμικά τθν μεταβλθτι εξομάλυνςθσ και αναφζρκθκαν 

παραπάνω. Στα πειράματα εφαρμόςτθκαν όλεσ οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ  μθδενικισ 

τάξθσ καμία όμωσ που να κάνει χριςθ παραγϊγων.  Ωσ ςυνάρτθςθ κόςτουσ ορίςτθκε ςε 

κάκε περίπτωςθ το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα των προβλζψεων του εκάςτοτε μοντζλου για 

τισ υπάρχουςεσ τιμζσ τθσ χρονοςειράσ.  

Από τα πειράματα αντλικθκαν δφο ειδϊν αποτελζςματα, αποτελζςματα ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ και αποτελζςματα χρονικισ διάρκειασ  βελτιςτοποίθςθσ. Πςον αφορά τα 

αποτελζςματα ςφάλματοσ αυτά υπολογίςτθκαν ακριβϊσ όπωσ ορίηουν οι κανόνεσ του 

διαγωνιςμοφ Μ3. Ριο ςυγκεκριμζνα, αναλόγωσ του χρονικοφ είδουσ των χρονοςειρϊν 

αποκρφφτθκαν όςεσ τιμζσ όριηε ο διαγωνιςμόσ και παράχκθκαν προβλζψεισ για αυτζσ. Στθ 

ςυνζχεια,  υπολογίςτθκε το ςυμμετρικό μζςο ποςοςτιαίο ςφάλμα (Smape) αυτϊν των 

προβλζψεων που αποτελεί το πρϊτο είδοσ αποτελεςμάτων. Πςον αφορά τα αποτελζςματα 

χρόνου αυτά υπολογίςτθκαν ςε δευτερόλεπτα και περιλαμβάνουν αποκλειςτικά τθ 

διαδικαςία τθσ βελτιςτοποίθςθσ των παραμζτρων και όχι τον επιπλζον χρόνο τθσ 

παραγωγισ των προβλζψεων και του υπολογιςμοφ του ςφάλματοσ. Αυτά τα δφο είδθ 

αποτελεςμάτων αρκοφν για να χαρακτθρίςουν τθν αποδοτικότθτα μιασ μεκόδου 

βελτιςτοποίθςθσ. Από τθ μία το ςφάλμα δείχνει τθν ακρίβεια τθσ και από τθν άλλθ θ 

χρονικι διάρκεια εκτζλεςθσ τθσ δείχνει τθν πολυπλοκότθτα τθσ που είναι εξίςου ςθμαντικι. 

Οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ εφαρμόςτθκαν ξεχωριςτά ςτα διάφορα χρονικά είδθ 
χρονοςειρϊν για κάκε ζνα από τα τρία κλαςικά μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Η 
διαδικαςία των πειραμάτων που ακολουκικθκε είναι θ εξισ :  

 Αρχικά, επιλζχκθκε το χρονικό είδοσ των χρονοςειρϊν με τισ οποίεσ κα 
καταςκευαςτεί το μοντζλο προβλζψεων. 

 Στθ ςυνζχεια, αποεποχικοποιικθκαν με βάςθ τουσ ςυντελεςτζσ εποχικοποίθςθσ  
του διαγωνιςμοφ Μ3 οι χρονοςειρζσ εφόςον παρουςίαηαν εποχιακότθτα. 

 Φςτερα, επιλζχκθκε το μοντζλο εκκετικισ εξομάλυνςθσ που κα υλοποιθκεί. 

 Ακολοφκωσ, επιλζχκθκαν οι αρχικζσ τιμζσ επιπζδου και τάςθσ εφόςον ζπρεπε 
ανάμεςα από κατάλλθλεσ τιμζσ τουσ. 

 Στθ ςυνζχεια, εκτελζςτθκε θ εκάςτοτε τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ, που υλοποιεί 
επαναλθπτικά το μοντζλο πρόβλεψθσ με διαφορετικζσ παραμζτρουσ μζχρι να βρει 
κάποια που ελαχιςτοποιεί το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα των προβλζψεων(in 
sample) . Σε αυτό το ςθμείο καταγράφεται τα πρϊτο αποτζλεςμα των πειραμάτων, 
που είναι ο χρόνοσ βελτιςτοποίθςθσ. 
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 Σειρά παίρνει θ παραγωγι προβλζψεων(out sample) από το επιλεχκζν μοντζλο με 
τισ προθγουμζνωσ ευρεκείςεσ βζλτιςτεσ τιμζσ παραμζτρων εξομάλυνςθσ. 

 Ζπειτα, επαναεποχικοποιοφνται οι προβλζψεισ εφόςον οι χρονοςειρζσ που 
χρθςιμοποιικθκαν ιταν εποχιακζσ και είχε προθγθκεί αποεποχικοποίθςθ. 

 Τζλοσ, υπολογίηεται το ςφάλμα (smape) των προβλζψεων που προζκυψαν από τθ 
δθμιουργία του μοντζλου με τισ βζλτιςτεσ ευρεκείςεσ τιμζσ μεταβλθτϊν 
εξομάλυνςθσ. Το ςφάλμα αυτό είναι το δεφτερο ηθτοφμενο αποτζλεςμα των 
πειραμάτων. 

 

Να ςθμειωκεί ότι θ παραπάνω διαδικαςία διαφοροποιείται ςτθν περίπτωςθ των μοντζλων 
ςτακεροφ επιπζδου δυναμικά προςαρμοηόμενθσ τιμισ μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ. 
Ουςιαςτικά θ διαφορά είναι πωσ παραλείπεται το πζμπτο βιμα, θ εφαρμογι δθλαδι 
τεχνικισ βελτιςτοποίθςθσ αφοφ ςτα μοντζλα αυτά θ τιμι τθσ μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ ζχει 
κακοριςμζνο τρόπο τιμολόγθςθσ και μάλιςτα αλλάηει για κάκε ςθμειακι πρόβλεψθ. 

 

1.5 Αποτελζςματα και μελλοντικζσ προεκτάςεισ. 

 

1.5.1 Αποτελζςματα. 

Στα πλαίςια τθσ παροφςθσ εργαςίασ μελετικθκαν διάφοροι τρόποι τιμολόγθςθσ των 

μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ κάποιων μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Εξετάςτθκαν μοντζλα 

με ςτακερι τιμι μεταβλθτϊν και κάποια μοντζλα ςτακεροφ επιπζδου με μεταβαλλόμενθ 

ςθμειακά τιμι μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ. Στα μοντζλα ςτακερϊν τιμϊν μεταβλθτϊν 

εφαρμόςτθκαν διάφορεσ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ για τθν επιλογι των τιμϊν αυτϊν. Οι 

τεχνικζσ  που εφαρμόςτθκαν δεν περιορίηονται ςε αυτζσ που ζχουν χρθςιμοποιθκεί ςτο 

παρελκόν αλλά επεκτείνονται και ςε νζεσ. Από όλα τα παραπάνω  βγικαν πολλά χριςιμα 

ςυμπεράςματα για τθν τιμολόγθςθ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ. Αρχικά όςον αφορά τθν 

ακρίβεια των προβλζψεων με βάςθ τισ επιλεχκείςεσ τιμζσ αυτι ςτα μοντζλα ςτακεροφ 

επιπζδου δεν διαφοροποιείται ιδιαίτερα αλλά ςτα υπόλοιπα υπάρχουν ουςιαςτικζσ 

διαφορζσ. Σε όλα πάντωσ τα μοντζλα και για όλα τα είδθ των χρονοςειρϊν ζγινε μια 

προςπάκεια διαλογισ των καλφτερων μεκόδων τιμολόγθςθσ που φαίνονται ςτον πίνακα 

που ακολουκεί : 
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Πίνακασ 1. 1 : Ακριβείσ μζκοδοι ανά είδοσ χρονοςειράσ και μοντζλο τάςθσ 

 Μθνιαία 
δεδομζνα 

Τριμθνιαία 
δεδομζνα 

Ετιςια 
δεδομζνα 

«Άλλα» 
δεδομζνα 

Στακερό 
επίπεδο 

Πλεσ εκτόσ του 
απλοποιθμζνου 
φίλτρου Kalman 

Stes Απλοποιθμζνο 
φίλτρο Kalman 

Πλεσ 

Γραμμικι τάςθ 
(Holt) 

Γραμμικι, 
Ζξυπνθ γραμμικι, 
Αναρρίχθςθ 
λόφων 

Γραμμικι, 
Ζξυπνθ 
γραμμικι, 
Αναρρίχθςθ 
λόφων 

Ρροςομοιωμζνθ 
ανόπτθςθ, 
Γραμμικι, 
Ζξυπνθ 
γραμμικι 

Γενικευμζνθ 
δυαδικι 

Μθ γραμμικι 
τάςθ 

Hooke-Jeeves, 
Δυαδικι 
αναηιτθςθ, 
Ρροςομοιωμζνθ 
ανόπτθςθ 

Γενικευμζνθ 
δυαδικι (με 
μικρό αρικμό 
διαμερίςεων) 

Ρροςομοιωμζνθ 
ανόπτθςθ, 
Hooke-Jeeves 

Γενικευμζνθ 
δυαδικι, 
Hooke-Jeeves 

 

Οι παραπάνω επιλογζσ τεχνικϊν ζχουν γίνει με κάποιεσ επιφυλάξεισ που αφοροφν κυρίωσ 

ςτθν επιλογι του αρχικοφ επιπζδου και τθσ αρχικισ τάςθσ. Αυτό οφείλεται ςτο ότι τα 

αποτελζςματα κάκε μεκόδου βρίςκονται ςε άμεςθ εξάρτθςθ και από τισ αρχικζσ επιλογζσ 

τάςθσ και επιπζδου. Μια μζκοδοσ που είναι βζλτιςτθ για κάποιο ςυνδυαςμό αρχικϊν 

παραμζτρων δεν είναι απαραιτιτωσ ιδανικι για κάποιον άλλον ςυνδυαςμό. 

 Από τθν άλλθ πλευρά, όςον αφορά τον χρόνο που απαιτεί κάκε τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ 

αυτόσ διαφζρει αρκετά από τεχνικι ςε τεχνικι. Μακράν ταχφτερεσ είναι θ Hooke-Jeeves και 

θ δυαδικι, ενϊ πιο αργι είναι θ γραμμικι και πολλζσ φορζσ θ ζξυπνθ γραμμικι. Επίςθσ 

πολφ αργι μπορεί να γίνει και θ αναρρίχθςθ λόφων για μικρό βιμα αναρρίχθςθσ πράγμα 

που όμωσ δε ςυμβαίνει ιδιαίτερα ςτθ γενικευμζνθ δυαδικι για μεγάλο αρικμό 

διαμερίςεων. Ραρακάτω ακολουκοφν διαγράμματα που αντιπαραβάλουν τισ τεχνικζσ 

βελτιςτοποίθςθσ ςτο μοντζλο γραμμικισ τάςθσ που είναι ςε γενικζσ γραμμζσ 

αντιπροςωπευτικό ωσ προσ τθν ταχφτθτα. Ωςτόςο να ςθμειωκεί ότι θ ζξυπνθ γραμμικι που 

φαίνεται ςτο πρϊτο διάγραμμα παρακάτω υπό ςυνκικεσ απαιτεί χρόνο αντίςτοιχο τθσ 

γραμμικισ. 
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Διάγραμμα 1. 1 : Απαιτοφμενοι χρόνοι τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ (μοντζλο Holt) 

 

Διάγραμμα 1. 2 : Απαιτοφμενοι χρόνοι αναρρίχθςθσ λόφων (μοντζλο Holt) 
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Διάγραμμα 1. 3 : Απαιτοφμενοι χρόνοι γενικευμζνθσ δυαδικισ (μοντζλο Holt) 

 

Κάποιοσ που καλείται να επιλζξει μζκοδο τιμολόγθςθσ των παραμζτρων εξομάλυνςθσ ενόσ 

μοντζλου πρόβλεψθσ εκκετικισ εξομάλυνςθσ,, ςυνδυάηοντασ τα παραπάνω διαγράμματα 

και τισ προτάςεισ του πίνακα μπορεί να το πράξει αξιόπιςτα. Φυςικά υπενκυμίηεται ότι τα 

αποτελζςματα τθσ παροφςασ εργαςίασ είναι από πειραματιςμό ςτα δεδομζνα του 

διαγωνιςμοφ Μ3 και δεν είναι απαραιτιτωσ τα ίδια για κάκε τυχοφςα χρονοςειρά. 

 

1.5.2 Μελλοντικζσ προεκτάςεισ 

Αν και από τα πειράματα τθσ παροφςθσ εργαςίασ βγικαν πολλά και χριςιμα αποτελζςματα 

παρόλα ταφτα υπάρχουν πολλά κζματα που είτε ζμειναν ανοικτά εξαρχισ είτε προζκυψαν 

ςτθν πορεία τθσ. Ρρϊτα από όλα, ωσ μια μελλοντικι προζκταςθ που ιταν εξαρχισ γνωςτι, 

αφοφ ςκοπίμωσ αμελικθκε, είναι θ μελζτθ τθσ ανταπόκριςθσ τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ, 

που κάνουν χριςθ παραγϊγων, ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Στθν παροφςα 

εργαςία δεν επιλζχκθκε να υλοποιθκοφν τζτοιεσ τεχνικζσ και κα ιταν ενδιαφζρον να 

μελετθκεί θ ςυμπεριφορά τουσ και να ςυγκρικεί, όςον αφορά το χρόνο και τθν ακρίβεια 

προβλζψεων, με τισ μεκόδουσ μθδενικισ τάξθσ που εφαρμόςτθκαν. Εκτόσ όμωσ από αυτι 

τθν προζκταςθ από τα αποτελζςματα των πειραμάτων προζκυψε μια άλλθ που δεν 

αναμενόταν. Αυτι είναι θ μελζτθ μζςα από το ςχεδιαςμό και τθν υλοποίθςθ κατάλλθλων  

πειραμάτων τθσ μεκοδολογίασ επιλογισ αρχικισ τάςθσ και αρχικοφ επιπζδου με βάςθ τα 

δεδομζνα. Αυτι θ ανάγκθ προζκυψε κακϊσ για διαφορετικζσ αρχικζσ επιλογζσ τάςθσ και 
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επιπζδου τα αποτελζςματα άλλαηαν δραματικά. Οι αλλαγζσ αυτζσ δεν περιορίηονταν μόνο 

ςτθν ακρίβεια των προβλζψεων αλλά επεκτείνονταν και ςτθν καταλλθλότθτα των 

διαφόρων τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ. Μάλιςτα κάποιεσ από τισ κατάλλθλεσ αρχικζσ τιμζσ 

τάςθσ και επιπζδου ζδωςαν ιδιαιτζρωσ ανακριβι αποτελζςματα. Θα ιταν λοιπόν 

ςθμαντικό να εξεταςτοφν ποιζσ αρχικζσ τιμζσ τάςθσ και επιπζδου είναι πραγματικά 

κατάλλθλεσ για κάκε είδουσ χρονοςειρά. Ραράλλθλα, κα άξιηε τον κόπο θ μελζτθ μζςω τθσ 

ςχεδίαςθσ και υλοποίθςθσ κατάλλθλων πειραμάτων τθσ δυναμικισ προςαρμογισ τθσ 

μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ του επιπζδου ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ με τάςθ, είτε 

γραμμικι είτε μθ γραμμικι. Τζτοιου είδουσ μοντζλα ζχουν χρθςιμοποιθκεί από ερευνθτζσ 

και κα ιταν ςθμαντικό να αντιπαραβλθκοφν με αυτά που χρθςιμοποιικθκαν ςτθν παροφςα 

εργαςία διότι μπορεί υπό ςυνκικεσ να υπερτεροφν ςτθν ακρίβεια των προβλζψεων. Τζλοσ, 

κρίνεται ςθμαντικό να μελετθκοφν οι τιμζσ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ που επιλζγονται 

από τισ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ με ςκοπό τθν εφρεςθ διαςτθμάτων ςτα οποία βρίςκονται 

ςυνθκζςτερα αναλόγωσ του είδουσ τθσ χρονοςειράσ. Αυτό κα είχε ωσ αποτζλεςμα τθν 

επιλογι ςτενότερων του *0, 1+ διαςτθμάτων τιμϊν των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ ςτα οποία 

εφαρμόηονται οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ αναλόγωσ του είδουσ τθσ χρονοςειράσ. Πλεσ οι 

παραπάνω προεκτάςεισ είναι ςτθν κατεφκυνςθ του ςχθματιςμοφ μιασ ολοκλθρωμζνθσ 

εικόνασ πάνω ςτθ βζλτιςτθ καταςκευι των μοντζλων χρονοςειρϊν, ζτςι ϊςτε κάποιοσ που 

καλείται να δθμιουργιςει προβλζψεισ να ζχει μια πλιρθ μεκοδολογία που προςαρμόηει 

όλεσ τισ επιμζρουσ παραμζτρουσ και τεχνικζσ ςτο πρόβλθμα του. 
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2. Ειςαγωγι ςτισ προβλζψεισ 

 

2.1 Ρροβλζψεισ  

 

Από πολφ νωρίσ ςτθ ηωι του ανκρϊπου του παρουςιάςτθκε θ ανάγκθ να προβλζψει τθν 

εξζλιξθ ποικίλων φαινομζνων και μεγεκϊν. Αυτά απλϊνονταν ςε όλουσ τουσ τομείσ τθσ 

ηωισ του, από φαινόμενα που είχαν ςχζςθ με τθ βιοτικι μζριμνα όπωσ εξζλιξθ καιρικϊν 

φαινομζνων (βροχόπτωςθ, χιονόπτωςθ κ.α.) μζχρι μεγζκθ που ςχετίηονταν με τισ 

επιχειρθματικζσ του δραςτθριότθτεσ όπωσ ηιτθςθ αγακϊν, κόςτοσ προϊόντων κ.α. 

Ρροςπάκθςε λοιπόν, να βρει τρόπουσ πρόβλεψθσ των μελλοντικϊν εξελίξεων.  Ωςτόςο 

κάπου ζπρεπε να βαςιςτεί για να το πετφχει αυτό και θ βάςθ αυτι δεν ιταν άλλθ από τθν 

παρατιρθςθ. Στθν πορεία των αιϊνων παρατθρϊντασ ο άνκρωποσ δθμιοφργθςε τισ 

επιςτιμεσ και απζκτθςε τθ γνϊςθ, απαρχι όλων ιταν είναι και κα είναι θ παρατιρθςθ. 

Ζτςι λοιπόν, για να προβλζψει τα διάφορα φαινόμενα και τθν ζνταςθ τουσ ξεκίνθςε από το 

να παρατθριςει και καταγράψει τθν πορεία εξζλιξθσ τουσ. Αποτζλεςμα αυτισ τθσ 

διαδικαςίασ ιταν θ δθμιουργία ακολουκιϊν τιμϊν μεγεκϊν με τθν εξζλιξθ τουσ ςτο χρόνο, 

οι ακολουκίεσ αυτζσ είναι γνωςτζσ ωσ χρονοςειρζσ. Από εκεί και ζπειτα ο άνκρωποσ 

αντιμετϊπιςε τθν πρόκλθςθ να επεκτείνει ςτο μζλλον αυτζσ τισ ακολουκίεσ, να 

δθμιουργιςει δθλαδι προβλζψεισ που ιταν και ο αντικειμενικόσ του ςκοπόσ, με 

διάφορουσ τρόπουσ. Αναπτφχκθκαν πολλζσ μζκοδοι που κάνουν χριςθ τθσ ιςτορικισ 

πλθροφορίασ για παραγωγι προβλζψεων,  από καμία όμωσ δεν μπορεί να περιμζνει 

κάποιοσ τθν απόλυτθ πρόβλεψθ ι διαφορετικά μια προφθτεία. Πλεσ οι μζκοδοι 

λειτουργοφν ςε κάποια πλαίςια ςφάλματοσ τα οποία ο χριςτθσ πρζπει να λαμβάνει 

ςοβαρά υπόψιν. 

Σιμερα, θ ανάγκθ για προβλζψεισ δεν ζχει μειωκεί κακόλου τουναντίον μάλιςτα γίνεται 

όλο και μεγαλφτερθ. Ειδικά ςτον επιχειρθματικό τομζα, οι προβλζψεισ μιασ μεγάλθσ 

ποικιλίασ μεγεκϊν ανάλογα και με τον τομζα δραςτθριοποίθςθσ των επιχειριςεων είναι 

απαραίτθτθ ςτθ λιψθ αποφάςεων. Αρωγό ςε αυτι τουσ τθν ανάγκθ ζχουν μια μεγάλθ 

γκάμα μεκόδων που εξελίςςονται ςυνζχεια ζτςι ϊςτε να ελαχιςτοποιοφν τα ςφάλματα 

πρόβλεψθσ. Ακολοφκωσ ςτο κεφάλαιο, κα παρουςιαςτοφν τα βαςικά ςτοιχεία ενόσ 

ςυςτιματοσ πρόβλεψθσ. Tα δεδομζνα του ςυςτιματοσ που δεν είναι άλλα από τισ 

χρονοςειρζσ, οι κατθγορίεσ μεκόδων πρόβλεψθσ, οι διάφοροι τφποι ςφαλμάτων με βάςθ 

τουσ οποίουσ υπολογίηεται το λάκοσ τθσ πρόβλεψθσ και τελικά μια ςφνοψθ τθσ διαδικαςίασ 

πρόβλεψθσ. Επίςθσ, δεν κα παραλθφκεί θ αναφορά ςτα πλεονεκτιματα και τα 

μειονεκτιματα των μεκόδων πρόβλεψθσ. 
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2.2 Χρονοςειρζσ 

2.2.1 Γενικά 

 

Οι χρονοςειρζσ είναι ακολουκίεσ τιμϊν μεγεκϊν για διαφορετικζσ χρονικζσ ςτιγμζσ 

(Αςθμακόπουλοσ, 2005). Τα μεγζκθ ςε γενικζσ γραμμζσ μπορεί να είναι οποιαδιποτε από 

τθν ζνταςθ ενόσ καιρικοφ φαινομζνου μζχρι τθν τιμι μιασ μετοχισ του χρθματιςτθρίου. 

Ουςιαςτικά, οι χρονοςειρζσ αποτυπϊνουν τθν εξζλιξθ ενόσ μεγζκουσ ςτο χρόνο και 

αποτελοφν ιςτορικι πλθροφορία. Η ςωςτι καταγραφι τθσ εξζλιξθσ του μεγζκουσ, για τθ 

δθμιουργία μιασ χρονοςειράσ απαιτεί τθ ςτακερι χρονικι διαφορά των παρατθριςεων-

τιμϊν του. Από το παραπάνω είναι προφανζσ ότι υπάρχουν διαφορετικά είδθ χρονοςειρϊν 

ανάλογα με τθ χρονικι απόςταςθ των παρατθριςεων. Υπάρχουν μθνιαίεσ χρονοςειρζσ, 

όταν θ απόςταςθ ανάμεςα ςτισ παρατθριςεισ είναι ζνασ μινασ, ετιςιεσ όταν θ απόςταςθ 

είναι ζνασ χρόνοσ, τριμθνιαίεσ, εβδομαδιαίεσ, θμεριςιεσ και οφτω κακεξισ. Μζςα από τθ 

ςυςτθματικι μελζτθ των χρονοςειρϊν, θ οποία ξεκινά πάντα με τθν παρατιρθςθ τθσ 

γραφικισ παράςταςθσ τθσ χρονοςειράσ με οριηόντιο άξονα το χρόνο, προκφπτουν τα 

ποιοτικά χαρακτθριςτικά τουσ. Αυτά είναι : 

 Η τάςθ 

 Η ςταςιμότθτα 

 Η κυκλικότθτα 

 Η εποχιακότθτα 

 Η τυχαιότθτα 

 Οι αςυνζχειεσ 

i. Αςυνικιςτεσ τιμζσ (outliers) 

ii. Αλλαγι επιπζδου (level shift) 

Ακολοφκωσ, κα παρουςιαςτοφν πιο αναλυτικά τα ςθμαντικότερα εξ αυτϊν που είναι θ 

τάςθ, θ εποχιακότθτα, θ κυκλικότθτα, θ τυχαιότθτα και οι αςυνζχειεσ. 

 

2.2.2 Ροιοτικά χαρακτθριςτικά χρονοςειρϊν 

1. Τάςθ 

 

Η τάςθ αντιπροςωπεφει τθ γενικι εικόνα τθσ χρονοςειράσ. Μπορεί να είναι 

ανοδικι, πτωτικι ι ςτακερι και γενικά αντικατοπτρίηει τθ μακροπρόκεςμθ 

μεταβολι του μζςου όρου των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ. Υπό ςυνκικεσ θ τάςθ 

μπορεί να εκτιμθκεί από μια ευκεία γραμμι ι μία εκκετικι καμπφλθ, ωςτόςο 

ανάλογα τθ χρονοςειρά θ καμπφλθ μπορεί να διαφοροποιθκεί. Για να αποφανκεί 

κάποιοσ με αςφάλεια αν μια χρονοςειρά περιζχει τάςθ είναι απαραίτθτθ θ φπαρξθ 

ικανοφ αρικμοφ τιμϊν ζτςι ϊςτε να εκτιμθκεί ζνα κατάλλθλο μικοσ περιόδου ςτο 

οποίο κα αναηθτθκεί αυτι. Αυτό ςυμβαίνει διότι αν μια χρονοςειρά παρουςιάηει 

κυκλικζσ διακυμάνςεισ για κάποιο χρονικό διάςτθμα και το πλικοσ των 
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διακζςιμων τιμϊν υπολείπεται ζναντι αυτοφ του διαςτιματοσ, τότε θ υπάρχουςα 

κυκλικότθτα κα λθφκεί ωσ τάςθ και πικανϊσ τα αποτελζςματα τθσ ανάλυςθσ να 

είναι λανκαςμζνα. 

 

2. Κυκλικότθτα 

Ο κυκλικόσ παράγοντασ ι αλλιϊσ κυκλικότθτα  αποτυπϊνει τισ ανόδουσ ι τισ 

πτϊςεισ λόγω ειδικϊν ςυνκθκϊν, που είναι γνωςτζσ ωσ επιχειρθματικόσ κφκλοσ και 

παρουςιάηεται κατά περιόδουσ. Το μικοσ αυτϊν των περιόδων δεν είναι 

απαραιτιτωσ ςτακερό και ςυνικωσ είναι μεγαλφτερο του ενόσ ζτουσ. Η φπαρξθ 

κυκλικότθτασ είναι ιδιαίτερα ςυνικθσ ςε χρονοςειρζσ οικονομικϊν μεγεκϊν, όπωσ 

τιμζσ μετοχϊν, δείκτεσ παραγωγισ, κζρδθ επιχειριςεων κ.α. Η απεικόνιςθ τθσ 

κυκλικότθτασ ςε γραφικζσ παραςτάςεισ χρονοςειρϊν είναι μια κυματοειδισ 

γραμμι που περιορίηεται ανάμεςα ςτθ μζγιςτθ και τθν ελάχιςτθ τιμι τθσ 

χρονοςειράσ. 

 

3. Εποχιακότθτα 

 

Η εποχιακότθτα αντιπροςωπεφει τισ περιοδικζσ διακυμάνςεισ των τιμϊν μιασ 

χρονοςειράσ που ζχουν ςτακερό και μικρότερο του ενόσ ζτουσ μικοσ. Οι 

διακυμάνςεισ αυτζσ είναι προβλζψιμεσ, κακϊσ ςυμβαίνουν με ςτακερό τρόπο. 

Αποτζλεςμα αυτοφ είναι θ εφκολθ απομόνωςθ τθσ εποχιακότθτασ και θ 

δθμιουργία αποεποχικοποιθμζνων χρονοςειρϊν. Ζνα απλό παράδειγμα 

εποχιακότθτασ είναι θ αφξθςθ των πωλιςεων αγακϊν ςτθν περίοδο των 

εκπτϊςεων. Στο ςθμείο αυτό κρίνεται ςκόπιμο να γίνει αναφορά ςτθν διαφορά τθσ 

εποχιακότθτασ από τθν κυκλικότθτα. Η μεν εποχιακότθτα ζχει ςτακερι και γνωςτι 

περίοδο εμφάνιςθσ, θ δε κυκλικότθτα ζχει άνιςα διαςτιματα εμφάνιςθσ μεγάλθσ 

διάρκειασ. 

 

4. Αςυνζχειεσ  

 

Με τον όρο αςυνζχειεσ, αποκαλοφνται οι μθ προβλζψιμεσ και ςθμαντικζσ 

διαφοροποιιςεισ των τιμϊν μίασ χρονοςειράσ που ζχουν παροδικό ι μόνιμο 

χαρακτιρα. Υπάρχουν δφο ειδϊν αςυνζχειεσ, οι αςυνικιςτεσ τιμζσ (outliers) και θ 

αλλαγι επιπζδου (level shift). Οι αςυνικιςτεσ τιμζσ ζχουν μικρι χρονικι διάρκεια 

και χρειάηονται προςεκτικό χειριςμό ειδικά ςε μια διαδικαςία πρόβλεψθσ. 

Ραράδειγμα, μιασ αςυνικιςτθσ τιμισ είναι θ απότομθ πτϊςθ τθσ παραγωγισ μια 

βιοτεχνίασ εξαιτίασ τθσ βλάβθσ κάποιων μθχανθμάτων. Η αλλαγι επιπζδου 

ςυμβαίνει όταν υπάρχουν για μεγάλο χρονικό διάςτθμα αςυνικιςτεσ τιμζσ. 

Ραράδειγμα αυτοφ, είναι θ μόνιμθ πτϊςθ ςτισ πωλιςεισ αγακϊν πολυτελείασ ςε 

οικονομίεσ που παρουςιάςτθκε φφεςθ. 
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5. Τυχαιότθτα 

 

Τελευταίο χαρακτθριςτικό των χρονοςειρϊν και μεγάλοσ ςκόπελοσ για τισ 

προβλζψεισ είναι θ ςυνιςτϊςα τθσ τυχαιότθτασ. Η τυχαιότθτα αναπαριςτά τισ 

λεγόμενεσ μθ κανονικζσ διακυμάνςεισ των τιμϊν των χρονοςειράσ. Γενικά μπορεί 

να υπολογιςτεί αν από τισ τιμζσ μιασ χρονοςειράσ απομονωκοφν θ τάςθ, θ 

εποχιακότθτα και θ κυκλικότθτα. Πτι απομζνει είναι το ςφάλμα δθλαδι ο τυχαίοσ 

παράγοντασ (τυχαιότθτα). 

  

2.3 Διαδικαςία προβλζψεων 

 

Η διαδικαςία προβλζψεων(Makridakis, 1986) αποδεικνφεται ιδιαίτερα απαιτθτικι όταν 

γίνεται με το ςωςτό και αποδοτικό τρόπο. Σε αυτιν τθν περίπτωςθ ακολουκοφνται κάποια 

διαδοχικά βιματα. Το πρϊτο και πικανότατα ςθμαντικότερο βιμα είναι ο κακοριςμόσ του 

προβλιματοσ, μάλιςτα ςε αυτό το ςτάδιο ςτθν πράξθ παρουςιάηονται και τα μεγαλφτερα 

προβλιματα. Για να επιτευχκεί θ δθμιουργία βζλτιςτων προβλζψεων είναι αναγκαίο να 

ξεκακαριςτεί το πϊσ κα χρθςιμοποιθκοφν αυτζσ οι προβλζψεισ και από ποιουσ. Επίςθσ, 

είναι ςυνετό να δαπανθκεί αρκετόσ χρόνοσ ςτθ ςυλλογι και ςτθ διατιρθςθ των δεδομζνων 

κακϊσ και ςτθ μελλοντικι αξιοποίθςθ των προβλζψεων. Επόμενο βιμα τθσ διαδικαςίασ 

είναι θ ςυλλογι των πλθροφοριϊν αυτι κακ’ αυτι. Η ςυλλογι είναι απαραίτθτθ για να 

υλοποιθκοφν οι μζκοδοι πρόβλεψθσ. Οι πλθροφορίεσ είναι δφο ειδϊν, από τθ μια τα 

ςτατιςτικά δεδομζνα (χρονοςειρζσ, δείκτεσ κτλ) και από τθν άλλθ κρίςεισ και απόψεισ 

εμπειρογνωμόνων που αςχολοφνται με τα υπό πρόβλεψθ μεγζκθ. Στθ ςυνζχεια, με ςκοπό 

να αποκτθκεί μια αίςκθςθ των δεδομζνων πραγματοποιείται ανάλυςθ των χρονοςειρϊν 

για αναγνϊριςθ των ποιοτικϊν τουσ χαρακτθριςτικϊν. Αυτό κα επιτρζψει ςτουσ 

επιςτιμονεσ που κα δθμιουργιςουν τισ προβλζψεισ να επιλζξουν τισ κατάλλθλεσ μεκόδουσ 

πρόβλεψθσ. Ο κορμόσ τθσ ανάλυςθσ των χρονοςειρϊν περιλαμβάνει ςε γενικζσ γραμμζσ τα 

εξισ: 

 Γραφικι απεικόνιςθ. Αυτι ωσ γνωςτόν επιτρζπει τθν αναγνϊριςθ των ποιοτικϊν 

χαρακτθριςτικϊν τθσ χρονοςειράσ. 

 Ρροςαρμογι δεδομζνων. Αυτι περιλαμβάνει διαχείριςθ κενϊν και μθδενικϊν 

τιμϊν κακϊσ και θμερολογιακζσ προςαρμογζσ. 

 Απομόνωςθ ςειράσ τάςθσ-κφκλου. Η ποςοτικοποίθςθ δθλαδι των ςυνιςτωςϊν 

τάςθσ και κυκλικότθτασ τθσ χρονοςειράσ, που γίνεται με τθ χριςθ «κινθτϊν μζςων 

όρων» 

 Στατιςτικι επεξεργαςία. Αυτι περιλαμβάνει υπολογιςμό ςθμαντικϊν ςτατιςτικϊν 

μεγεκϊν (μζςθ τιμι, ελάχιςτθ/μεγιςτθ τιμι, τυπικι απόκλιςθ κτλ.) , ςτατιςτικϊν 

δεικτϊν, δεικτϊν εποχιακότθτασ κακϊσ και ρυκμοφ ανάπτυξθσ (growth rate). 
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 Χειριςμόσ ςθμείων αςυνζχειασ. Εδϊ περιλαμβάνεται ο εντοπιςμόσ ςθμείων 

αςυνζχειασ ι αλλαγϊν επιπζδου και θ διόρκωςθ τουσ ςυνικωσ με χριςθ κριτικϊν 

προτάςεων εμπειρογνωμόνων. 

 

Με βάςθ τθν παραπάνω ανάλυςθ το επόμενο βιμα είναι θ επιλογι τθσ βζλτιςτθσ μεκόδου 

πρόβλεψθσ κακϊσ και των ιδανικότερων παραμζτρων τθσ, που είναι και το αντικείμενο τθσ 

παροφςασ εργαςίασ. Τζλοσ, θ διαδικαςία προβλζψεων ολοκλθρϊνεται με τθν χριςθ και τθν 

αποτίμθςθ του επιλεχκζντοσ  μοντζλου με χριςθ των βζλτιςτων παραμζτρων του. Πςο για 

τον υπολογιςμό τθσ ακρίβειασ των προβλζψεων, αυτι κρίνεται με τθν πάροδο του χρόνου. 

 

2.4 Μζκοδοι προβλζψεων 

 

Οι μζκοδοι προβλζψεων χωρίηονται ςε τρείσ μεγάλεσ κατθγορίεσ, τισ ποςοτικζσ μεκόδουσ, 

τισ κριτικζσ μεκόδουσ και τισ τεχνολογικζσ μεκόδουσ. H κάκε κατθγορία κα αναλυκεί 

περαιτζρω ςτθ ςυνζχεια. 

 

2.4.1 Ροςοτικζσ μζκοδοι (quantitive)  

 

Οι ποςοτικζσ μζκοδοι προβλζψεων ταξινομοφνται ςε μοντζλα χρονοςειρϊν και 

αιτιοκρατικά μοντζλα ανάλογα με το μοντζλο που κάνουν χριςθ. Γενικά εφαρμόηονται 

όταν θ διακζςιμθ πλθροφορία ποςοτικοποιείται με τθ μορφι αρικμθτικϊν δεδομζνων και 

με τθν παραδοχι ότι θ εξζλιξθ των ιςτορικϊν αυτϊν δεδομζνων κρατά ζνα ςτακερό μοτίβο. 

Κάκε ποςοτικι μζκοδοσ χαρακτθρίηεται από ζνα αρικμό ιδιοτιτων, μελετϊντασ τισ οποίεσ, 

δφναται κάποιοσ να αποφανκεί κατά πόςο ταιριάηει αυτι θ μζκοδοσ ςε μια ςυλλογι 

δεδομζνων. 

 

 2.4.1.1 Μοντζλα χρονοςειρϊν 

 

Τα μοντζλα χρονοςειρϊν αποτελοφν το πιο δθμοφιλζσ είδοσ ποςοτικϊν μεκόδων 

πρόβλεψθσ. Βαςίηονται ςτθν υπόκεςθ ότι θ μεταβολι των υπό εξζταςθ μεγεκϊν ακολουκεί 

ζνα λανκάνον πρότυπο που επαναλαμβάνεται ςτο χρόνο παραμζνοντασ όμωσ ςτακερό. Η 

αναγνϊριςθ αυτοφ του λανκάνοντοσ προτφπου ςτθρίηεται αποκλειςτικά ςτα υπάρχοντα 

δεδομζνα και οι προβλζψεισ παράγονται τελικά με τθν επζκταςθ του ςτο μζλλον. Είναι 

πολφ ςθμαντικό να υπάρχει διακζςιμοσ ικανόσ αρικμόσ παρατθριςεων του υπό πρόβλεψθ 

μεγζκουσ ζτςι ϊςτε να αναγνωριςτεί βζλτιςτα το πρότυπο ςυμπεριφοράσ τθσ και να 
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παραχκοφν ακολοφκωσ πιο ακριβείσ προβλζψεισ. Στισ μοντζλα χρονοςειρϊν 

περιλαμβάνονται οι εξισ μζκοδοι: 

 Μζκοδοι αποςφνκεςθσ. 

Οι μζκοδοι αποςφνκεςθσ ςτθρίηονται ςτθν αναγνϊριςθ των ξεχωριςτϊν 

ςυνιςτωςϊν μιασ χρονοςειράσ και ςτθν απομόνωςθ τουσ. Οι ςυνιςτϊςεσ αυτζσ που 

αναφζρκθκαν και παραπάνω είναι θ τάςθ, θ κυκλικότθτα, θ εποχιακότθτα και θ 

τυχαιότθτα. Σε γενικζσ γραμμζσ ςτισ μεκόδουσ αποςφνκεςθσ ςτόχοσ είναι θ 

αναγνϊριςθ των ςυνιςτωςϊν με τθ βζλτιςτθ ακρίβεια. Συνικωσ, αναγνωρίηεται 

πρϊτα θ εποχιακότθτα και κατόπιν θ τάςθ και θ κυκλικότθτα. Πτι απομζνει 

αποτελεί τθν τυχαιότθτα που δεν μπορεί να προβλεφκεί και απλά αναγνωρίηεται. 

 Μζκοδοι εξομάλυνςθσ. 

Στισ μεκόδουσ εξομάλυνςθσ με βάςθ τθν ιςτορικι πλθροφορία που περιζχεται ςτθ 

χρονοςειρά παράγεται μια χρονοςειρά εξομαλυμζνων (smoothed) τιμϊν. Η 

εξομάλυνςθ ουςιαςτικά απομονϊνει το βαςικό λανκάνον πρότυπο εξζλιξθσ των 

τιμϊν τθσ χρονοςειράσ από τισ τυχαίεσ αποκλίςεισ. Στθ ςυνζχεια, με διακζςιμθ τθν 

εξομαλυμζνθ χρονοςειρά που ζχει ελαχιςτοποιθμζνθ τθν τυχαίοτθτα αρκεί θ 

επζκταςθ τθσ ςτο μζλλον για παραγωγι ικανοποιθτικϊν προβλζψεων, ιδιαίτερα ςε 

βραχυχρόνιο ορίηοντα. Οι μζκοδοι εξομάλυνςθσ χωρίηονται ςε δφο κατθγορίεσ, τισ 

μεκόδουσ κινθτοφ μζςου όρου και τισ μεκόδουσ εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Η 

διαφορά τουσ ζγκειται ςτουσ ςυντελεςτζσ βαρφτθτασ που χρθςιμοποιοφνται για τθν 

παραγωγι τθσ πρόβλεψθσ. Κάποιεσ εκδοχζσ των μεκόδων εξομάλυνςθσ 

μελετικθκαν ςτθν παροφςα εργαςία και για αυτό κα ακολουκιςει αναλυτικι 

περιγραφι τουσ ςτο επόμενο κεφάλαιο.  

 Αυτοπαλινδρομικζσ μζκοδοι κινθτοφ μζςου όρου. 

Οι αυτοπαλινδρομικζσ μζκοδοι κινθτοφ μζςου όρου είναι ςτοχαςτικά μακθματικά 

μοντζλα με τα οποία γίνεται προςπάκεια περιγραφισ τθσ διαχρονικισ εξζλιξθσ 

κάποιου μεγζκουσ. Η προτίμθςθ αυτϊν ζναντι ντετερμινιςτικϊν μοντζλων γίνεται 

εξαιτίασ του πλικουσ των μθ ντετερμινιςτικϊν παραγόντων που επθρεάηουν τα 

διάφορα μεγζκθ. Γενικά ςε αυτό το είδοσ μεκόδων οι προβλζψεισ είναι γραμμικόσ 

ςυνδυαςμόσ των παρελκουςϊν τιμϊν του μεγζκουσ, ενόσ τυχαίου παράγοντα 

ςφάλματοσ και υπό ςυνκικεσ κάποιων επιπλζον ςτοχαςτικϊν παραγόντων(π.χ. 

καιρόσ). Οι προβλζψεισ προκφπτουν ωσ πικανότθτα θ τιμι του μεγζκουσ να 

βρίςκεται ςε ζνα διάςτθμα τιμϊν. Ζνα ςθμαντικό χαρακτθριςτικό των 

αυτοπαλινδρομικϊν μοντζλων κινθτοφ μζςου όρου είναι ότι βαςίηονται ςτθν 

παραδοχι τθσ αλλθλεξάρτθςθσ ανάμεςα ςτισ τιμζσ του μεγζκουσ ςε διαφορετικζσ 

χρονικζσ ςτιγμζσ. 

 

2.4.1.2 Επεξθγθματικζσ (Αιτιοκρατικζσ) μζκοδοι. 

 

Σε αντίκεςθ με τθν προςαρμογι κάποιου μοντζλου ςτθ χρονοςειρά που γίνεται 

παραδείγματοσ χάριν ςτθν εκκετικι εξομάλυνςθ, ςτισ επεξθγθματικζσ μεκόδουσ 

αναγνωρίηεται ζνασ αρικμόσ μεταβλθτϊν οι οποίεσ ςχετίηονται με τθ ςειρά δεδομζνων και 
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ςτθ ςυνζχεια αναπτφςςεται κάποιο μοντζλο με ςτόχο να αποτυπϊςει τθ ςχζςθ αυτι. 

Τελικά θ πρόβλεψθ παράγεται ςυναρτιςει κάποιων παραγόντων που επθρεάηουν τθν 

τελικι τιμι τθσ. Αξίηει να ςθμειωκεί ότι δεν είναι απαραίτθτο να υπάρχει χρονικι εξάρτθςθ. 

Η δθμιουργία μιασ επεξθγθματικισ μεκόδου κακιςτά ευκολότερθ τθν κατανόθςθ των 

ςυνκθκϊν και δίδει τθ δυνατότθτα πειραματιςμοφ ςτα δεδομζνα με ςτόχο τθν μελζτθ των 

επιδράςεων ςτθν παραγωγι προβλζψεων. Δυο είδθ επεξθγθματικϊν μεκόδων είναι οι 

οικονομετρικζσ και οι μζκοδοι παλινδρόμθςθσ. Στισ μεν μεκόδουσ παλινδρόμθςθσ, γίνεται 

θ παραδοχι πωσ το υπό πρόβλεψθ μζγεκοσ εξαρτάται μζςω μιασ γραμμικισ ςχζςθσ από 

ζνα αρικμό ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν. Στθν περίπτωςθ που υπάρχει μόνο μια ανεξάρτθτθ 

μεταβλθτι θ μζκοδοσ ονομάηεται απλι γραμμικι παλινδρόμθςθ, διαφορετικά πολλαπλι. 

Στισ δε οικονομετρικζσ μεκόδουσ, το υπό πρόβλεψθ μζγεκοσ εξαρτάται από ζνα αρικμό 

μεταβλθτϊν-παραγόντων που όμωσ είναι και αυτζσ εξαρτθμζνεσ μεταξφ τουσ, όπωσ 

ςυμβαίνει για τα περιςςότερα πραγματικά μεγζκθ. Ζτςι προκφπτει ζνα ςφςτθμα 

ταυτόχρονων εξιςϊςεων.  

 

2.4.2 Κριτικζσ μζκοδοι. 

 

 Οι κριτικζσ μζκοδοι χρθςιμοποιοφνται ςυχνά ςε επιχειριςεισ. Στθρίηονται ςτθν 

κρίςθ, τθ διαίςκθςθ και ςτθ βακιά γνϊςθ ανκρϊπων. Γενικά δεν απαιτοφν μεγάλο 

όγκο δεδομζνων όπωσ οι ποςοτικζσ μζκοδοι. Οι προβλζψεισ προκφπτουν τελικά 

από τισ απόψεισ ενόσ οι πολλϊν εμπειρογνωμόνων. Πταν μεν ο εμπειρογνϊμον 

είναι ζνασ ονομάηονται ατομικζσ μζκοδοι, όταν δε είναι περιςςότεροι που 

ανταλλάςουν απόψεισ και αποφαςίηουν από κοινοφ ονομάηονται μζκοδοι 

επιτροπισ.  

 

2.4.3 Τεχνολογικζσ μζκοδοι. 

 

Οι τεχνολογικζσ μζκοδοι χωρίηονται ςτισ διερευνθτικζσ (exploratory) και ςτισ κανονιςτικζσ 

(normative) . Γενικά, είναι χριςιμεσ ςε μακροπρόκεςμα ςχζδια οικονομικισ, τεχνολογικισ 

πολιτικισ ι και κοινωνικισ φφςθσ. Οι μεν διερευνθτικζσ μζκοδοι ζχοντασ ωσ αφετθρία το 

παρελκόν και το παρόν προχωροφν ςτθν πρόβλεψθ (μζλλον) διερευνϊντασ όλεσ τισ πικανζσ 

εκφάνςεισ του μεγζκουσ. Οι δε κανονιςτικζσ μζκοδοι, ζχουν προκακοριςμζνουσ τουσ 

μελλοντικοφσ ςτόχουσ και απλά μελετοφν τθ δυνατότθτα πραγμάτωςθσ τουσ με τουσ 

υπάρχοντεσ περιοριςμοφσ και τουσ διακζςιμουσ υλικοτεχνικοφσ πόρουσ. 
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2.5 Σφάλματα προβλζψεων. 

 

Από τα προθγοφμενα ζγινε φανερό ότι αν και ζχει αναπτυχκεί μεγάλθ ποικιλία από 

μεκόδουσ προβλζψεων καμία δεν είναι ςε κζςθ να δϊςει ακριβι πρόβλεψθ. Πλεσ οι 

παραγόμενεσ προβλζψεισ περιζχουν ςφάλμα. Με τον όρο ςφάλμα νοείται θ απόκλιςθ τθσ 

πραγματικισ τιμισ ενόσ μεγζκουσ από τθν προβλεφκείςα τιμι του. Γενικά υπάρχουν 

διάφοροι δείκτεσ υπολογιςμοφ αυτισ τθσ απόκλιςθσ. Στθ ςυνζχεια κα παρουςιαςτοφν οι 

ςθμαντικότεροι.  

 Σφάλμα. 

Το ςφάλμα προκφπτει απλά από τθν διαφορά τθσ πραγματικισ τιμισ και τθσ 

πρόβλεψθσ για μία χρονικι ςτιγμι. 

forecastrealvalueet   

 

 Απόλυτο ςφάλμα. 

Το απόλυτο ςφάλμα ΑΕ (Absolute error) προκφπτει από τθν απόλυτθ τιμι τθσ 

διαφοράσ πραγματικισ τιμισ και προβλεφκείςασ τιμισ για μια χρονικι ςτιγμι. 

 

teAE   

 

 Μζςο ςφάλμα. 

Το μζςο ςφάλμα ΜΕ (Mean error) είναι θ μζςθ τιμι των ςφαλμάτων για όλεσ(ςτον 

τφπο n) τισ διακζςιμεσ χρονικζσ ςτιγμζσ. 
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 Μζςο απόλυτο ςφάλμα. 

Το μζςο απόλυτο ςφάλμα ΜΑΕ (Mean absolute error) είναι θ μζςθ τιμι των 

απόλυτων ςφαλμάτων για όλεσ(ςτον τφπο n) τισ διακζςιμεσ χρονικζσ ςτιγμζσ. 
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 Μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (MSE). 

Είναι θ μζςθ τιμι των τετραγϊνων των ςφαλμάτων για όλεσ(ςτον τφπο n) τισ 

διακζςιμεσ χρονικζσ ςτιγμζσ. 
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 Σχετικό ςφάλμα. 

Το ςχετικό ςφάλμα PE (Percentage error) προκφπτει από το λόγο του ςφάλματοσ 

και τθσ πραγματικισ τιμισ ςε κάποια χρονικι ςτιγμι. Ρολλαπλαςιάηοντασ με 100 

γίνεται ποςοςτιαίο. 

 

realvalue

e
PE t  

 

 Μζςο ςχετικό ςφάλμα. 

Το μζςο ςχετικό ςφάλμα Μ΢Ε (Mean percentage error) είναι θ μζςθ τιμι των 

ςχετικϊν ςφαλμάτων για όλεσ(ςτον τφπο n) τισ διακζςιμεσ χρονικζσ ςτιγμζσ. 

Ρολλαπλαςιάηοντασ με 100 γίνεται ποςοςτιαίο. 
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 Μζςο απόλυτο ςχετικό ςφάλμα(MAPE). 

Υπολογίηεται ομοίωσ με το μζςο ςχετικό ςφάλμα, μόνο που λαμβάνονται οι 

απόλυτεσ τιμζσ των ςχετικϊν ςφαλμάτων. Ρολλαπλαςιάηοντασ με 100 γίνεται 

ποςοςτιαίο. 
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 Συμμετρικό μζςο ςχετικό ςφάλμα(SMAPE). 

Υπολογίηεται με βάςθ τθν παρακάτω ςχζςθ: 
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 Mean absolute scaled error (MASE) 

Είναι μζτρο ςφάλματοσ που υπολογίηεται μζςο τθσ ςχζςθσ : 
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Στθν παροφςα εργαςία κα γίνει χριςθ του ςφάλματοσ MSE για τθ βελτιςτοποίθςθ των 

παραμζτρων του μοντζλου και του ςφάλματοσ SMAPE για τον υπολογιςμό του ςφάλματοσ 

με τισ επιλεχκείςεσ βζλτιςτεσ τιμζσ παραμζτρων. 
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3. Μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ. 

 

3.1 Ειςαγωγι 

Οι μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ (De Gooijer and Hyndman, 2006; Gardner, 1985; 

Gardner, 2006), ωσ ζνα είδοσ μοντζλων χρονοςειρϊν ανικουν ςτθν ευρφτερθ κατθγορία 

των ποςοτικϊν μεκόδων πρόβλεψθσ. Ππωσ ςε όλεσ τισ ποςοτικζσ μεκόδουσ ζτςι και ςε 

αυτζσ γίνεται χριςθ ποςοτικοποιθμζνθσ διακζςιμθσ πλθροφορίασ, που για τισ ανάγκεσ τουσ 

ζχει μορφι χρονοςειρϊν. Γενικά τα μοντζλα χρονοςειρϊν, των οποίων είδοσ είναι οι 

μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ, βαςίηονται ςτθν υπόκεςθ ότι θ μεταβολι των υπό εξζταςθ 

μεγεκϊν ακολουκεί ζνα λανκάνον πρότυπο που επαναλαμβάνεται ςτο χρόνο 

παραμζνοντασ όμωσ ςτακερό. Η όςον το δυνατόν ακριβζςτερθ αναγνϊριςθ αυτοφ του 

προτφπου αποτελεί το άλφα και το ωμζγα για τθν παραγωγι προβλζψεων. Ειδικότερα, οι 

μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ με βάςθ τθν ιςτορικι πλθροφορία δθμιουργοφν μια 

εξομαλυμζνθ χρονοςειρά, απομονϊνοντασ ουςιαςτικά το λανκάνον πρότυπο εξζλιξθσ του 

εκάςτοτε μεγζκουσ από τισ τυχαίεσ αποκλίςεισ. Αυτό μάλιςτα γίνεται κεωρϊντασ 

ςθμαντικότερεσ τισ πιο πρόςφατεσ τιμζσ του υπό πρόβλεψθ μεγζκουσ. Το τελευταίο αυτό 

χαρακτθριςτικό είναι που τισ διαφοροποιεί από τισ μεκόδουσ εξομάλυνςθσ κινθτοφ μζςου 

όρου που κεωροφν εξίςου ςθμαντικζσ όλεσ τισ τιμζσ του υπό πρόβλεψθ μεγζκουσ 

ανεξάρτθτα τθσ παλαιότθτασ τουσ. Η χριςθ των μεκόδων εκκετικισ εξομάλυνςθσ είναι 

ιδιαίτερα διαδεδομζνθ ιδθ από τθ δεκαετία του 60 που αναπτφχκθκαν. Ο λόγοσ για τθ 

διάδοςθ τουσ είναι τα καλά αποτελζςματα τουσ ςε βραχυχρόνιεσ προβλζψεισ, ζχοντασ 

παράλλθλα πολλά πλεονεκτιματα. Ρλεονεκτιματα όπωσ θ εφκολθ εφαρμογι τουσ χωρίσ 

πολφπλοκεσ διαδικαςίεσ, θ ευνόθτθ ςτο χριςτθ ζννοια των παραμζτρων τουσ κακϊσ και οι 

μικρζσ απαιτιςεισ που ζχουν ςε μνιμθ και υπολογιςτικοφσ πόρουσ. Σε αυτό το ςθμείο 

αξίηει να ςθμειωκεί ότι όπωσ προκφπτει από πρακτικά αποτελζςματα θ ακρίβεια των 

μεκόδων εκκετικισ εξομάλυνςθσ πολφ λίγο απζχει από αυτιν άλλων πολφπλοκων και 

ςφνκετων μεκόδων. Αυτό ςυμβαίνει διότι, οι πολφπλοκεσ μζκοδοι είναι ευαίςκθτεσ ςε 

ακραίεσ τιμζσ (special events) και επίςθσ θ κακεμία είναι ςτοχευμζνθ ςε ςυγκεκριμζνου 

είδουσ δεδομζνα και κακίςταται ανακριβισ ςε τυχοφςα διαφοροποίθςθ αυτϊν. Αν και οι 

μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ ζγιναν πολφ γριγορα δθμοφιλείσ θ ςτατιςτικι τουσ 

κεμελίωςθ κακυςτζρθςε πολφ να πραγματοποιθκεί και μάλιςτα ςτθν αρχι πολλοί 

ερευνθτζσ αμφζβαλλαν για αυτιν. Επίςθσ, ςε αυτζσ τισ μεκόδουσ αςκικθκε ζντονθ κριτικι 

κακϊσ δεν υπιρχε δυνατότθτα τοποκζτθςθσ διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ για τισ 

προβλζψεισ. Ωςτόςο ςιμερα, είναι αποδεδειγμζνο πια ότι αυτζσ οι μζκοδοι αποτελοφν 

ιδανικι λφςθ για μια πολφ γενικι κατθγορία μοντζλων χϊρου-κατάςταςθσ (state space 

models)  και είναι τελικά γενικότερεσ ακόμα και από πολφπλοκεσ ςτοχαςτικζσ μεκόδουσ 

πρόβλεψθσ (π.χ. ARIMA). Ζχουν αναπτυχκεί πολλά είδθ μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ 

και χωρίηονται ςε κατθγορίεσ ανάλογα με τθ γενικι μορφι τθσ γραφικισ παράςταςθσ τθσ 

χρονοςειράσ ςυναρτιςει του χρόνου. Υπάρχουν τζςςερα μοντζλα τάςθσ, το ςτακερό 

επιπζδου, αυτό τθσ γραμμικισ τάςθσ κακϊσ και αυτά φκίνουςασ και εκκετικισ τάςθσ. Τα 

παραπάνω ςυνδυαηόμενα με τα τρία εποχιακά μοντζλα που είναι αυτό τθσ προςκετικισ 

εποχιακότθτασ, αυτό τθσ πολλαπλαςιαςτικισ εποχιακότθτασ κακϊσ και το μθ εποχιακό 
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δίνουν δϊδεκα βαςικά ςυνδυαςτικά μοντζλα. Ακολοφκωσ παρατίκεται διάγραμμα ςτο 

οποίο παρουςιάηονται παραςτατικά τα παραπάνω μοντζλα. 

Διάγραμμα 3. 1 : Κλαςικά μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ. 

 

 

Αναλυτικότερα, ςτα μοντζλα ςτακερισ τάςθσ γίνεται θ παραδοχι πωσ δεν υπάρχει τάςθ, 

ότι δθλαδι ο μζςοσ όροσ των τιμϊν του μεγζκουσ είναι ςχετικά ςτακερόσ. Ζτςι, θ 

πρόβλεψθ εκτελείται με τθν προζκταςθ μιασ οριηόντιασ ευκείασ γραμμισ. Αυτά τα είδουσ 

μοντζλα χρθςιμοποιοφνται είτε για προβλζψεισ ενόσ βιματοσ είτε ςε κορυβϊδεισ και με 

μεγάλθ τυχαιότθτα χρονοςειρζσ. Στα μοντζλα γραμμικισ τάςθσ που είναι και τα πιο 

διαδεδομζνα οι προβλζψεισ προκφπτουν με τθν προζκταςθ μιασ γραμμισ. Στα μοντζλα 

εκκετικισ τάςθσ οι προβλζψεισ αποτυπϊνονται γραφικά από μια εκκετικι καμπφλθ. Γενικά 

είναι χριςιμα ςε μεγζκθ που θ εμπειρία ζχει δείξει ότι τιμι τουσ αυξάνεται απότομα, όπωσ 

πχ πρωτοεμφανιηόμενα ςτθν αγορά προϊόντα. Τζλοσ ςτα μοντζλα φκίνουςασ τάςθσ, οι 

προβλζψεισ αποτυπϊνονται γραφικά από μια φκίνουςα καμπφλθ. Τα τελευταία είναι 

κατάλλθλα για μακροχρόνιεσ προβλζψεισ ςτισ οποίεσ αντίκετα τα γραμμικισ και εκκετικισ 

τάςθσ είναι υπεραιςιόδοξα και κρίνονται ακατάλλθλα. Πςον αφορά τθν εποχιακότθτα, ςτο 

μοντζλο προςκετικισ εποχιακότθτασ το εφροσ των εποχικϊν διακυμάνςεων ςτισ τιμζσ τθσ 

χρονοςειράσ κεωρείται ςτακερό και ανεξάρτθτο από τισ αυξομειϊςεισ των τιμϊν τθσ. Από 

τθν άλλθ πλευρά, ςτο πολλαπλαςιαςτικό μοντζλο εποχιακότθτασ οι εποχικζσ διακυμάνςεισ 

των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ ζχουν άμεςθ ςυνάρτθςθ από τθν τιμι του μεγζκουσ. Για 

παράδειγμα, όςο μεγαλφτερθ τιμι ζχει το μζγεκοσ τόςο μεγαλφτερθ κα είναι θ εποχικι 

διακφμανςθ. 

Στθ ςυνζχεια, κα παρουςιαςτοφν κάποιεσ βαςικζσ παράμετροι των μοντζλων εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ. 
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3.2 Ραράμετροι μεκόδων. 

Πλεσ οι μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ λειτουργοφν κάνοντασ χριςθ κάποιων 

παραμζτρων που επιλζγονται από το χριςτθ τθσ μεκόδου και χωρίσ αυτζσ τα μοντζλα δε 

λειτουργοφν. Μάλιςτα είναι πολφ ςθμαντικι θ κατάλλθλθ επιλογι τουσ κακϊσ δφναται να 

επθρεάςουν πολφ τθν ακρίβεια των προβλζψεων. Για τθν ορκι επιλογι τουσ γίνεται χριςθ 

αλγορίκμων βελτιςτοποίθςθσ, που άλλωςτε είναι και το αντικείμενο τθσ παροφςασ 

εργαςίασ. Οι παράμετροι των μεκόδων είναι:  

I. Αρχικό επίπεδο 

 

Το αρχικό επίπεδο εκφράηει το επίπεδο τθσ εξομαλυμζνθσ χρονοςειράσ τθ χρονικι 

ςτιγμι μθδζν, δθλαδι πριν τθν πρϊτθ τιμι τθσ χρονοςειράσ του υπό πρόβλεψθ 

μεγζκουσ. Με χριςθ αυτοφ και κάποιων επιπλζον παραμζτρων ανάλογα το 

χρθςιμοποιοφμενο μοντζλο υπολογίηεται θ πρϊτθ τιμι τθσ εξομαλυμζνθσ 

χρονοςειράσ. Για τιμι αρχικοφ επιπζδου ζχουν προτακεί διάφορεσ τιμζσ κάποιεσ εκ 

των οποίων είναι: 

 

 Η πρϊτθ παρατιρθςθ τθσ χρονοςειράσ. 

 Ο μζςοσ όροσ των παρατθριςεων τθσ χρονοςειράσ. 

 Ο μζςοσ όροσ των ν πρϊτων παρατθριςεων (τυχαίο ν). 

 Το ςτακερό επίπεδο τθσ απλισ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ  

των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ.  

 

II. Αρχικι τάςθ 

 

Η αρχικι τάςθ εκφράηει τθν ςυνιςτϊςα τάςθσ τθσ εξομαλυμζνθσ χρονοςειράσ τθ 

χρονικι ςτιγμι μθδζν, δθλαδι μια χρονικι ςτιγμι πριν τθν πρϊτθ παρατιρθςθ τθσ 

υπάρχουςασ χρονοςειράσ. Ππωσ και το αρχικό επίπεδο χρθςιμοποιείται μαηί με τισ 

υπόλοιπεσ παραμζτρουσ του μοντζλου για τον υπολογιςμό τθσ πρϊτθσ τιμισ τθσ 

εξομαλυμζνθσ χρονοςειράσ. Ρροφανϊσ δε χρειάηεται ςε μοντζλα χωρίσ τάςθ. 

Κάποιεσ από τισ ςυνιςτϊμενεσ τιμζσ που λαμβάνει είναι: 

 

 Η δεφτερθ μείον τθν πρϊτθ παρατιρθςθ τθσ χρονοςειράσ. 

 Η τελευταία μείον τθν πρϊτθ παρατιρθςθ τθσ χρονοςειράσ δια ν-

1, όπου ν αρικμόσ παρατθριςεων τθσ χρονοςειράσ. 

 Η τάςθ από το μοντζλο τθσ απλισ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ των 

τιμϊν τθσ χρονοςειράσ. 
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III. Μεταβλθτζσ εκκετικισ εξομάλυνςθσ 

 

Είναι γνωςτό ότι για τθν εκκετικι εξομάλυνςθ όςο πιο πρόςφατα είναι τα δεδομζνα 

τόςο μεγαλφτερθ πλθροφορία περιζχουν. Αποδίδεται λοιπόν, μεγαλφτερθ 

βαρφτθτα ςτα πρόςφατα δεδομζνα, και αυτι φκίνει εκκετικά όςο παλαιότερεσ 

είναι οι τιμζσ τθσ χρονοςειράσ του μεγζκουσ. Οι μεταβλθτζσ εκκετικισ εξομάλυνςθσ 

είναι ουςιαςτικά οι παράμετροι που ορίηουν τον τρόπο με τον οποίο φκίνει θ 

ςθμαντικότθτα των παλαιότερων παρατθριςεων ςτον υπολογιςμό των 

εξομαλυμζνων τιμϊν τθσ χρονοςειράσ. Στα βαςικά μθ εποχιακά μοντζλα ο αρικμόσ 

τουσ είναι από μία ςτθν απλι εκκετικι εξομάλυνςθ (SES) μζχρι τρείσ ςτα μοντζλα 

φκίνουςασ και εκκετικισ τάςθσ. Ο ακριβισ αρικμόσ και ρόλοσ τουσ κα 

παρουςιαςτεί ξεχωριςτά ςε κάκε μοντζλο ςτθ ςυνζχεια του κεφαλαίου. Μεγάλθ 

κουβζντα ζχει γίνει για το πεδίο τιμϊν των μεταβλθτϊν εκκετικισ εξομάλυνςθσ ζτςι 

ϊςτε τα μοντζλα να είναι ςτακερά. Ωςτόςο, μετά από μελζτεσ πολλϊν ερευνθτϊν 

είναι πια κοινϊσ αποδεκτό να λαμβάνουν τιμζσ ςτο διάςτθμα *0,1+. Το 

ςυγκεκριμζνο διάςτθμα τιμϊν υϊοκετικθκε και ςτθν παροφςα εργαςία για τα 

πειράματα βελτιςτοποίθςθσ. Ππωσ ζχει αναφερκεί και ςτα προθγοφμενα οι 

μεταβλθτζσ εκκετικισ εξομάλυνςθσ πρζπει να λαμβάνουν κατάλλθλεσ τιμζσ(Fildes 

et al, 1998) ζτςι ϊςτε τα αποτελζςματα των προβλζψεων να είναι όςον το δυνατόν 

ακριβι. Οι τιμζσ αυτζσ παλαιότερα επιλζγονταν αυκαίρετα. Ανατρζχοντασ κάποιοσ 

ςτθν ειδικι βιβλιογραφία χρθςιμοποιοφςε τισ προτεινόμενεσ τιμζσ ανάλογα με το 

είδοσ τθσ χρονοςειράσ. Ρλζον όμωσ, για τθν κατάλλθλθ επιλογι τουσ 

χρθςιμοποιοφνται μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ. Η βελτιςτοποίθςθ πραγματοποιείται 

αναηθτϊντασ τισ τιμζσ των μεταβλθτϊν που ελαχιςτοποιοφν ζνα μζτρο ςφάλματοσ 

των προβλζψεων των υπαρχουςϊν τιμϊν τθσ χρονοςειράσ. Είναι ςυνικθσ πρακτικι 

ωσ μζτρο ςφάλματοσ να επιλζγεται το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (MSE) και θ 

παροφςα εργαςία δεν διαφοροποιικθκε από αυτι. Η βελτιςτοποίθςθ γενικά, είναι 

μια απαιτθτικι ςε υπολογιςτικοφσ πόρουσ και μνιμθ διαδικαςία που κατζςτει 

όμωσ εφαρμόςιμθ με τθ δθμιουργία ευφυϊν μεκόδων αλλά κυρίωσ με τθν εξζλιξθ 

των υπολογιςτικϊν ςυςτθμάτων. Ρεριςςότερά για τισ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ κα 

αναφερκοφν ςτο επόμενο κεφάλαιο. Ραρακάτω κα παρουςιαςτοφν οι μζκοδοι 

εκκετικισ εξομάλυνςθσ που υλοποιικθκαν ςτθν παροφςα μελζτθ. 

 

3.3 Εκκετικι εξομάλυνςθ ςτακεροφ επιπζδου 

 

3.3.1 Κλαςικι μζκοδοσ (ses) 

Η απλι εκκετικι εξομάλυνςθ (Brown, 1959) ι ςτθ διεκνι ορολογία simple exponential 

smoothing (SES) είναι το μοντζλο εκκετικισ εξομάλυνςθσ ςτακεροφ επιπζδου και χωρίσ 

εποχιακότθτα. Η μακθματικι του περιγραφι φαίνεται ςτισ ακόλουκεσ ςχζςεισ : 
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Η πρϊτθ εξίςωςθ υπολογίηει το ςφάλμα πρόβλεψθσ που δεν είναι άλλο από τθ διαφορά 

τθσ τιμισ τθσ χρονοςειράσ τθ χρονικι ςτιγμι t από τθν πρόβλεψθ τθσ χρονικισ ςτιγμισ t-1 

για τθ χρονικι ςτιγμι t. Ο αρικμόσ 1 μζςα ςτθν παρζνκεςθ δθλϊνει ότι είναι πρόβλεψθ για 

τθν επόμενθ χρονικι ςτιγμι. Στθ γενικι περίπτωςθ που είναι m (τρίτθ εξίςωςθ) δθλϊνει για 

m χρονικζσ ςτιγμζσ μετά. Το tS  δθλϊνει το επίπεδο τθσ εξομαλυμζνθσ χρονοςειράσ τθ 

χρονικι ςτιγμι t και προκφπτει όπωσ φαίνεται και ςτθ δεφτερθ  εξίςωςθ από το άκροιςμα 

του επιπζδου τθσ προθγοφμενθσ χρονικισ ςτιγμισ και ενόσ ποςοςτοφ του ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ. Το ποςοςτό του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ που ςυνυπολογίηεται ελζγχεται από το 

ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ  1h . Η μεταβλθτι 1h  είναι θ μόνθ μεταβλθτι εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ που κάνει χριςθ αυτό το μοντζλο και λαμβάνει τιμζσ ςτο διάςτθμα *0,1+ ωσ 

ςυνικωσ. Από τθν τελευταία εξίςωςθ φαίνεται ότι θ πρόβλεψθ ιςοφται με το επίπεδο τθσ 

εξομαλυμζνθσ χρονοςειράσ και είναι ίδια για κάκε μετζπειτα χρονικι ςτιγμι (ευκεία 

οριηόντια γραμμι).  

Η ςυμπεριφορά του μοντζλου ςτακεροφ επιπζδου γενικά προςομοιάηει με αυτι του 

αυτόματου πιλότου. Αφοφ υπολογιςτεί το ςφάλμα πρόβλεψθσ για κάκε τιμι τθσ 

χρονοςειράσ, αν αυτό είναι κετικό (χαμθλι προθγοφμενθ πρόβλεψθ) θ επόμενθ πρόβλεψθ 

αυξάνεται. Στθν αντίκετθ περίπτωςθ που θ προθγοφμενθ πρόβλεψθ είναι υψθλι, δθλαδι 

το ςφάλμα αρνθτικό τότε θ επόμενθ πρόβλεψθ μειϊνεται. Σε κάκε περίπτωςθ ςτόχοσ τθσ 

διαδικαςίασ είναι μζςω των ςφαλμάτων οι προβλζψεισ να οδθγθκοφν ςτο πραγματικό 

επίπεδο τθσ χρονοςειράσ.  

Σε αυτό το ςθμείο κρίνεται ςκόπιμο να γίνει αναφορά ςτθ μεγάλθ ςθμαςία που ζχει θ 

επιλογι κατάλλθλων τιμϊν για το αρχικό επίπεδο και το ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ. Αν θ 

επιλογι αρχικοφ επιπζδου δεν είναι αντιπροςωπευτικι τότε όλεσ οι προβλζψεισ κα είναι 

ανακριβείσ. Αυτό ςυμβαίνει κακϊσ θ διαδικαςία είναι αλυςιδωτι, όλεσ οι προβλζψεισ 

εξαρτϊνται από τισ προθγοφμενεσ και τελικά από το αρχικό επίπεδο-αρχικι πρόβλεψθ. 

Επιπλζον, θ πρϊτθ πρόβλεψθ ςτθ διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ του ςυντελεςτι 

εξομάλυνςθσ επθρεάηει τθν τιμι του. Κάποιεσ αντιπροςωπευτικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου 

ζχουν αναφερκεί νωρίτερα ςε αυτό το κεφάλαιο, είναι ςθμαντικό πάντωσ ότι ανάμεςα 

ακόμα και ςε αυτζσ υπάρχουν μεγάλεσ διαφορζσ ςτισ προβλζψεισ. Πςον αφορά το 

ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ, θ επιλογι κατάλλθλθσ τιμισ για αυτόν γίνεται με χριςθ τεχνικϊν 

βελτιςτοποίθςθσ. Κριτιριο τθσ βελτιςτοποίθςθσ είναι ςυνικωσ θ ελαχιςτοποίθςθ του 

μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ των προβλζψεων των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ (In sample). 

Σε γενικζσ γραμμζσ οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ εκτελοφν αναηιτθςθ, ςτο πεδίο τιμϊν των 
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μεταβλθτϊν, τθσ τιμισ για τθν οποία ελαχιςτοποιείται το ςφάλμα πρόβλεψθσ. Ρροσ το 

παρόν πάντωσ δεν είναι ςθμαντικό να αναλυκοφν περιςςότερο.  

Από κεωρθτικισ πλευράσ ο καταλλθλότεροσ, όςον αφορά τθν ακρίβεια των προβλζψεων, 

ςυντελεςτισ εξομάλυνςθσ επθρεάηεται από δφο αλλθλοεξαρτϊμενουσ παράγοντεσ. 

Ρρϊτον, επθρεάηεται από το ποςοςτό κορφβου ςτθ χρονοςειρά. Πςο πιο κορυβϊδθ είναι 

τα δεδομζνα τθσ χρονοςειράσ τόςο πιο μικρι πρζπει να είναι θ τιμι του ςυντελεςτι 

εξομάλυνςθσ. Αυτό ςυμβαίνει για να αποφευχκεί θ ζντονθ αντίδραςθ ςτο κόρυβο. 

Δεφτερον, επθρεάηεται από τθν μεταβλθτότθτα του μζςου όρου των τιμϊν τθσ 

χρονοςειράσ. Πςο πιο πολφ μεταβάλλεται θ τιμι του μεγζκουσ ςτθν πάροδο του χρόνου 

τόςο μεγαλφτερθ κα πρζπει να ναι θ τιμι του ςυντελεςτι ϊςτε να παρακολουκείται αυτι θ 

μεταβολι. Σε αντίκετθ περίπτωςθ που θ τιμι του μζςου όρου παρουςιάηει ςχετικι 

ςτακερότθτα τότε ο ςυντελεςτισ κα πρζπει να είναι μικρόσ. Στθν ακραία περίπτωςθ που ο 

ςυντελεςτισ εξομάλυνςθσ πάρει τθν τιμι 1 τότε θ πρόβλεψθ είναι ίςθ με τθν τελευταία 

τιμι τθσ χρονοςειράσ, πράγμα που άλλωςτε φαίνεται και από τισ μακθματικζσ ςχζςεισ. 

Ζνασ άλλοσ  ςθμαντικόσ ρόλοσ του ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ είναι ότι κακορίηει τα βάρθ με 

τα οποία ςυμμετζχουν τα δεδομζνα τθσ χρονοςειράσ ανάλογα με τθν χρονικι τουσ κζςθ. 

Στθν εξίςωςθ που ακολουκεί φαίνονται τα βάρθ ςυναρτιςει του ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ, 

γίνεται μάλιςτα ξεκάκαροσ και ο λόγοσ που ονομάηεται εκκετικι εξομάλυνςθ, κακϊσ τα 

βάρθ φκίνουν εκκετικά με τθν παλαιότθτα : 
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3.3.2 Δυναμικά προςαρμοηόμενεσ μζκοδοι εξομάλυνςθσ 

Ρροθγουμζνωσ παρουςιάςτθκε θ κλαςικι μζκοδοσ τθσ απλισ εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Πλα 

αυτά τα χρόνια που χρθςιμοποιοφνται οι μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ υπάρχει μια 

παράλλθλθ ζρευνα βελτίωςθσ τουσ. Ωσ αποτζλεςμα αυτισ τθσ ζρευνασ ζχουν προτακεί 

κατά καιροφσ διάφορεσ παραλλαγζσ των μεκόδων εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Μια μεγάλθ 

κατθγορία μοντζλων εξομάλυνςθσ ςτακεροφ επιπζδου που αναπτφχκθκαν είναι αυτζσ ςτισ 

οποίεσ θ μεταβλθτι εξομάλυνςθσ δεν είναι ςτακερι αλλά μεταβάλλεται. Γενικά, λίγεσ είναι 

αυτζσ που παρουςιάηουν ενδιαφζρον για αυτό και από αυτι τθν κατθγορία ςτθν παροφςα 

εργαςία επιλεχκειςϊν για μελζτθ δφο μόλισ μζκοδοι. Η πρϊτθ εξ αυτϊν επελζχκει κακϊσ 

βάςθ των δθμοςιευμζνων αποτελεςμάτων τθσ ζχει ακρίβεια αποτελεςμάτων που 

υπερτερεί ςε κάποιεσ περιπτϊςεισ ζναντι τθσ κλαςικισ μεκόδου. Η δεφτερθ επελζχκει 

κακϊσ παρότι ζχει δϊςει υποδεζςτερα αποτελζςματα από τθν απλι εκκετικι εξομάλυνςθ, 

κάνει χριςθ μιασ απλισ μορφισ φίλτρου kalman το οποίο δφναται ςτο μζλλον να δϊςει 

ϊκθςθ ςτθ βελτίωςθ των μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Επίςθσ, μζςω του φίλτρου 

Kalman μποροφν να υπολογιςτοφν διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για τισ προβλζψεισ. Το κφριο 

χαρακτθριςτικό λοιπόν, που διαφοροποιεί αυτζσ τισ μεκόδουσ από τθ κλαςικι μζκοδο 
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ςτακεροφ επιπζδου είναι το ότι ο ςυντελεςτισ εξομάλυνςθσ δεν παραμζνει ςτακερόσ αλλά 

μεταβάλλεται με ςτόχο τθν προςαρμογι του ςτθν αλλαγι των χαρακτθριςτικϊν τθσ 

χρονοςειράσ. Στθν απλι εκκετικι εξομάλυνςθ ο ςυντελεςτισ 1h  είναι ςτακερόσ για κάκε 

χρονικι ςτιγμι(για κάκε t) ενϊ αντίκετα και ςτισ δφο παραλλαγζσ που κα παρουςιαςτοφν 

παρακάτω αλλάηει από βιμα ςε βιμα (από μια χρονικι ςτιγμι ςτθν επόμενθ) τθσ μεκόδου. 

Σαν παρζνκεςθ, αξίηει να αναφερκεί ςε αυτό το ςθμείο ότι μεταβαλλόμενεσ τιμζσ 

παραμζτρων εξομάλυνςθσ ζχουν χρθςιμοποιθκεί επιτυχϊσ μόνο για τον ςυντελεςτι 

εξομάλυνςθσ του επιπζδου. Στα μοντζλα με οποιαςδιποτε μορφισ τάςθ θ χριςθ 

μεταβαλλόμενων τιμϊν παραμζτρων εξομάλυνςθσ ιταν απογοθτευτικι όταν επεκτεινόταν 

και ςτο ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ τθσ τάςθσ(Gardner, 2006).  

Στθ ςυνζχεια ακολουκεί παρουςίαςθ των δυναμικά προςαρμοηόμενων μεκόδων 

εξομάλυνςθσ περί ων ο λόγοσ. 

 

3.3.2.1 Smooth transition exponential smoothing (STES) 

 

Ππωσ αναφζρκθκε και ειςαγωγικά το κφριο χαρακτθριςτικό τθσ μεκόδου εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ ομαλισ μετάβαςθσ(Taylor, 2004a; Taylor 2004b), θ οποία για ευκολία κα 

αποκαλείται STES, είναι θ δυναμικι αλλαγι τθσ παραμζτρου εξομάλυνςθσ με το πζραςμα 

του χρόνου. Αυτό ςυμβαίνει με ςκοπό τθν προςαρμογι τθσ παραμζτρου ςτισ αλλαγζσ των 

χαρακτθριςτικϊν τθσ χρονοςειράσ. Αρχικά, είναι ςθμαντικό να υπενκυμιςτεί πωσ το 

ςυγκεκριμζνο μοντζλο δεν περιλαμβάνει τάςθ(μοντζλο ςτακερισ τάςθσ). Η μζκοδοσ αυτι 

ανικει ςτα μοντζλα ομαλισ μετάβαςθσ (smooth transition models). Η βαςικι ιδζα πίςω 

από αυτά τα μοντζλα είναι ότι τουλάχιςτον μια μεταβλθτι λαμβάνει τιμζσ μζςω μιασ 

ςυνεχοφσ ςυνάρτθςθσ τθσ μεταβλθτισ μετάβαςθσ Vt. Για να γίνει περιςςότερο κατανοθτό 

αυτό παρατίκεται ωσ παράδειγμα το μοντζλο παλινδρόμθςθσ ομαλισ μετάβαςθσ (smooth 

transition regression model, STR) : 

 

tttt exbay   

Ππου, 

)exp(1 t

t
V

b






 

 

Στισ παραπάνω ςχζςεισ θ μεταβλθτι bt του μοντζλου παλινδρόμθςθσ λαμβάνει τιμζσ μζςω 

ςυνεχοφσ ςυνάρτθςθσ τθσ μεταβλθτισ Vt.  

Η μακθματικι περιγραφι τθσ STES μεκόδου περιλαμβάνει τισ παρακάτω ςχζςεισ: 
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ttttt fayaf  )1(1  

Ππου,  

)exp(1

1

t

t
V

a



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Στθν πρϊτθ ςχζςθ με f ςυμβολίηονται οι τιμζσ τισ εξομαλυμζνθσ χρονοςειράσ, δθλαδι οι 

προβλζψεισ τισ χρονικζσ ςτιγμζσ t και t+1. Με yt ςυμβολίηεται θ τιμι τθσ χρονοςειράσ τθ 

χρονικι ςτιγμι t, ενϊ το αt είναι ο ςυντελεςτισ εξομάλυνςθσ που προκφπτει κάκε φορά 

από τθ δεφτερθ ςχζςθ. Αν ςτθν πρϊτθ εξίςωςθ αντικαταςτακεί ο ςυντελεςτισ εξομάλυνςθσ 

με ζνα ςτακερό τότε προκφπτει το μοντζλο τθσ απλισ εκκετικισ εξομάλυνςθσ, απλά με 

διαφορετικισ μορφισ μακθματικι ςχζςθ που είναι ουςιαςτικά ιςοδφναμθ με αυτι που 

παρουςιάςτθκε νωρίτερα ςτο κεφάλαιο. Στθ δεφτερθ ςχζςθ τα β,γ είναι ςτακερζσ οι οποίεσ 

λαμβάνουν τιμζσ ςτο διάςτθμα *-1,1+. Η δεφτερθ ςχζςθ αποτελεί μια λογιςτικι ςυνάρτθςθ 

μζςω τθσ οποίασ υπολογίηεται θ παράμετροσ εξομάλυνςθσ και ζχει πεδίο τιμϊν το 

διάςτθμα *0,1+. Αποτζλεςμα αυτοφ είναι ο περιοριςμόσ των τιμϊν τθσ παραμζτρου 

εξομάλυνςθσ ςτο *0,1+ που είναι και το ενδεδειγμζνο από τθ βιβλιογραφία διάςτθμα τιμϊν 

τθσ. Η Vt είναι θ μεταβλθτι μετάβαςθσ και θ επιλογι τθσ είναι ίςωσ το πιο ςθμαντικό 

κομμάτι τθσ μεκόδου STES. Η πιο προφανισ λφςθ είναι να χρθςιμοποιθκεί ωσ μεταβλθτι 

μετάβαςθσ ζνα μζτρο ςφάλματοσ τθσ πιο πρόςφατθσ πρόβλεψθσ όπωσ το απολυτό 

ςφάλμα, το τετραγωνικό ςφάλμα, το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα, κτλ. Μια άλλθ λφςθ είναι 

να χρθςιμοποιθκεί κάποια διαφορετικι μεταβαλλόμενθ παράμετροσ εξομάλυνςθσ από τα 

υπάρχοντα μοντζλα δυναμικά προςαρμοηόμενων παραμζτρων. Γενικά από αυτζσ τισ 

επιλογζσ τα καλφτερα αποτελζςματα ζχει θ επιλογι του απόλυτου ςφάλματοσ θ του μζςου 

τετραγωνικοφ ςφάλματοσ.  

Με ςτόχο τθ δυνατότθτα εφρεςθσ διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ για τισ προβλζψεισ αυτισ τθσ 

μεκόδου ζχει αναπτυχκεί το ιςοδφναμο μοντζλο κατάςταςθσ-χϊρου (state-space model) 

μζςω του οποίου αυτό πραγματοποιείται. Το μοντζλο αυτό δίνεται από τισ παρακάτω 

ςχζςεισ : 
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Ππου εt τυχαία μεταβλθτι λευκοφ κορφβου Gauss. 

Κλείνοντασ, είναι ςθμαντικό να αναφερκεί ότι θ μζκοδοσ STES δίνει καλά αποτελζςματα 

ςτισ περιπτϊςεισ που και θ χρονοςειρά αλλά και οι υπό πρόβλεψθ τιμζσ περιζχουν είτε 
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αλλαγι επιπζδου, είτε αςυνικιςτεσ τιμζσ. Ωςτόςο, τα αποτελζςματα είναι απογοθτευτικά 

αν το είδοσ των αςυνεχειϊν είναι διαφορετικό ςτθ χρονοςειρά και ςτισ υπό πρόβλεψθ 

τιμζσ(αλλαγι επιπζδου ςτο ζνα και αςυνικιςτεσ τιμζσ ςτο άλλο). 

 

3.3.2.2 Απλοποιθμζνο φίλτρο Kalman  

 
Η μζκοδοσ αυτι(Snyder, 1988) δθμιουργικθκε με ςκοπό να ξεπεραςτεί το πρόβλθμα τθσ 
ιςχυρισ εξάρτθςθσ των προβλζψεων από τθν επιλογι αρχικοφ επιπζδου, ειδικά ςε 
χρονοςερζσ με λίγεσ τιμζσ. Στθρίηεται ςτο μοντζλο του Muth++ του οποίου θ μακθματικι 
περιγραφι ακολουκεί παρακάτω : 
 









1

1

m

uamm

umy

ttt

ttt

 

 

Στο μοντζλο αυτό θ ηιτθςθ yt ιςοφται με μια μζςθ ηιτθςθ mt ςυν μια τυχαία διαταραχι ut. 

Πλεσ οι διαταραχζσ ut είναι ανεξάρτθτεσ τυχαίεσ μεταβλθτζσ μθδενικισ μζςθσ τιμισ και 

κοινισ διακφμανςθσ ς2. Η μζςθ ηιτθςθ ςε κάκε χρονικι ςτιγμι ιςοφται με τθ μζςθ ηιτθςθ 

και ζνα ποςοςτό τθσ τυχαίασ διαταραχισ τθσ προθγοφμενθσ χρονικισ ςτιγμισ. Από αυτό 

φαίνεται ότι θ μζςθ ηιτθςθ είναι μια τυχαία μεταβλθτι που προςαρμόηεται ςτισ τυχαίεσ 

διαταραχζσ τθσ ηιτθςθσ. Το φψοσ τθσ προςαρμογισ εξαρτάται τελικά από τθ μεταβλθτι 

εξομάλυνςθσ α. Η τρίτθ εξίςωςθ δείχνει ότι θ αρχικι μζςθ ηιτθςθ ιςοφται με μια άγνωςτθ 

ςτακερά μ.  

Το μοντζλο αυτό αποτελεί ειδικι περίπτωςθ των μοντζλων κατάςταςθσ-χϊρου (state-

space) και μπορεί να εκτιμθκεί με χριςθ φίλτρου Kalman. Μάλιςτα, είναι τζτοιεσ οι 

εξιςϊςεισ του μοντζλου που το φίλτρο Kalman ζχει πολφ απλι μορφι. Ριο ςυγκεκριμζνα, 

το φίλτρο Kalman ςτθ μορφι που εμφανίηεται ςτθρίηεται ςτον παράγοντα μείωςθσ 

(discount factor) δ=1-α, ςτουσ βραχείσ παράγοντεσ μείωςθσ ('short-run' discount factors ) δt 

και ςτισ βραχείσ παραμζτρουσ εξομάλυνςθσ ('short-run' smoothing parameter) αt=1-δt. 

Ραρακάτω φαίνεται μια τυπικι επανάλθψθ για να δθμιουργθκοφν οι προβλζψεισ 


ty  : 

 

 

1. Υπολογίηεται το ςφάλμα :  


 ttt yye  

 

2. Ανανεϊνεται θ πρόβλεψθ μζςω τθσ : 
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3. Υπολογίηεται ο νζοσ βραχφσ παράγοντασ μείωςθσ μζςω τθσ : 

                                                    

)/1(
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1
t

t 
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4. Υπολογίηεται θ νζα παράμετροσ εξομάλυνςθσ : 

 

11 1   tta   

 

Η αρχικοποίθςθ γίνεται με α1=1, δ1=0 και 


ty =0  για t=1 . Ο παράγοντασ μείωςθσ δ λαμβάνει 

τιμζσ ςτο τζλοσ κάκε επανάλθψθσ μζςω τθσ εκτιμιτριασ ςχζςθσ : 
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Ππου n είναι το πλικοσ των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ και yt οι τιμζσ τθσ χρονοςειράσ. Η 

παραπάνω ςχζςθ δεν ορίηεται για n=2 και για αυτό είναι δφςκολο να αρχικοποιθκεί το 

μοντζλο. Σε αυτι τθν περίπτωςθ 
~

1 =0 και 
~

2 =1 . 

Μπορεί να αποδειχκεί ότι τα ςφάλματα πρόβλεψθσ te  αποτελοφν ανεξάρτθτεσ τυχαίεσ 

μεταβλθτζσ, μθδενικισ μζςθσ τιμισ με διακφμανςθ : 

t /2  

Συνεπϊσ, θ διακφμανςθ ς2 μπορεί να υπολογιςτεί άμεςα μζςω των ςφαλμάτων πρόβλεψθσ 

από τθ ςχζςθ : 
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Οι προβλζψεισ τθσ μεκόδου ςε αντίκεςθ με τθν απλι εκκετικι εξομάλυνςθ ςυγκλίνουν ςτο 

μζςο όρο του δείγματοσ των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ όταν το α=0. Στθν άλλθ ακραία 

περίπτωςθ που το α=1 οι προβλζψεισ ταυτίηονται με τισ προβλζψεισ τθσ απλισ εκκετικισ 
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εξομάλυνςθσ, που ςθμαίνει πωσ θ πρόβλεψθ ιςοφται με τθν τελευταία τιμι τθσ 

χρονοςειράσ (naive forecast).  

 

3.4 Εκκετικι εξομάλυνςθ γραμμικισ τάςθσ (Holt)  

 
Το μοντζλο εκκετικισ εξομάλυνςθσ με γραμμικι τάςθ είναι γνωςτό ςτθ βιβλιογραφία και 
ωσ μζκοδοσ Holt (Holt, 1957). Η μζκοδοσ Holt αποτελεί μια επζκταςθ τθσ απλισ γραμμικισ 
παλινδρόμθςθσ με ανεξάρτθτθ μεταβλθτι το χρόνο. Ωσ γνωςτόν το μοντζλο τθσ γραμμικισ 
παλινδρόμθςθσ περιγράφεται από τθν εξίςωςθ : 
 

tbayt   

 
Ππου οι παράμετροι α, b του μοντζλου είναι ςτακερζσ για όλο το μικοσ τθσ χρονοςειράσ. Η 

ςτακερά α δθλϊνει το αρχικό ςθμείο τθσ χρονοςειράσ, ενϊ θ ςτακερά b αποτελεί τθν κλίςθ 

τθσ ευκείασ, δθλαδι το ρυκμό μεταβολισ τθσ τιμισ του μεγζκουσ y προσ τθν πάροδο του 

χρόνου. Ο υπολογιςμόσ τουσ γίνεται με τθ μζκοδο των ελαχίςτων τετραγϊνων τθσ οποίασ 

βαςικι ιδζα είναι θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ απόςταςθσ των πραγματικϊν τιμϊν από αυτζσ τθσ 

γραμμισ παλινδρόμθςθσ.  

Το επιπλζον χαρακτθριςτικό τθσ μεκόδου Holt ςε ςχζςθ με τθν απλι γραμμικι 

παλινδρόμθςθ είναι θ μεταβλθτότθτα των παραμζτρων α, b. Το αρχικό ςθμείο και θ κλίςθ 

υπολογίηονται κατ’ επανάλθψθ κάκε χρονικι ςτιγμι, ϊςτε να μπορεί να αποδοκεί 

μεγαλφτερο βάροσ όςο πιο πρόςφατα είναι τα δεδομζνα. Δθμοςιευμζνα αποτελζςματα 

μελετϊν ζχουν δείξει ότι οι εξομαλυμζνεσ τιμζσ τθσ κλίςθσ και του επιπζδου από το 

μοντζλο Holt είναι πολφ πιο ακριβείσ από αυτζσ που προκφπτουν με εφαρμογι τθσ απλισ 

γραμμικισ παλινδρόμθςθσ.  

Η μζκοδοσ Holt περιγράφεται μακθματικά από τισ παρακάτω ςχζςεισ : 
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Η διαδικαςία εφαρμογισ τθσ μεκόδου Holt ακολουκεί μια ςειρά από βιματα. Αρχικά, 

υπολογίηεται το ςφάλμα πρόβλεψθσ για χρονικό ορίηοντα μίασ περιόδου. Υπολογίηεται 

δθλαδι, θ διαφορά τθσ πραγματικισ τιμισ του μεγζκουσ τθ χρονικι ςτιγμι t και τθσ 

προβλεφκείςασ τιμισ για τθ χρονικι ςτιγμι t μια χρονικι ςτιγμι πριν. Κατόπιν, 

υπολογίηεται το επίπεδο τθσ χρονοςειράσ( tS ) τθ χρονικι ςτιγμι t, που όπωσ φαίνεται ςτθ 
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δεφτερθ εξίςωςθ ιςοφται με το άκροιςμα του επιπζδου και τθσ τάςθσ τθσ προθγοφμενθσ 

χρονικισ ςτιγμισ και ενόσ ποςοςτοφ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ. Το ποςοςτό του 

ςφάλματοσ που ςυνυπολογίηεται ρυκμίηεται μζςω του ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ τθσ τάςθσ(

1h ). Στθ ςυνζχεια, μζςω τθσ τρίτθσ εξίςωςθσ υπολογίηεται θ τάςθ( tT ) τθ χρονικι ςτιγμι t 

ωσ το άκροιςμα τθσ τάςθσ τθν προθγοφμενθ χρονικι ςτιγμι και ενόσ ποςοςτοφ του 

ςφάλματοσ πρόβλεψθσ. Αντιςτοίχωσ με το ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ του επιπζδου ο 

ςυντελεςτισ εξομάλυνςθσ τθσ τάςθσ(
2h ) κακορίηει το ποςοςτό ςυνυπολογιςμοφ του 

ςφάλματοσ ςτθν τιμι τθσ επόμενθσ τάςθσ. Τελικά, θ πρόβλεψθ για m περιόδουσ μπροςτά 

από τθ χρονικι ςτιγμι t προκφπτει από τθν τελευταία εξίςωςθ. Είναι το άκροιςμα του 

επιπζδου τθ χρονικι ςτιγμι t ςυν m φορζσ τθν τάςθ τθ χρονικι ςτιγμι t.  

Μετά από τθν περιγραφι του μοντζλου γραμμικισ τάςθσ είναι ξεκάκαρθ πια θ διαφορά 

του από τθν απλι γραμμικι παλινδρόμθςθ. Στθ μζκοδο Holt το επίπεδο αποτελεί το αρχικό 

ςθμείο μιασ γραμμισ τάςθσ θ οποία είναι διαφορετικι για κάκε χρονικι ςτιγμι. Απο τθν 

άλλθ πλευρά, ςτθ μζκοδο τθσ απλισ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ δθμιουργείται μία και μόνο 

γραμμι τάςθσ που ξεκινά από ζνα αρχικό ςθμείο. 

Ππωσ και ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ ςτακεροφ επιπζδου, ζτςι και ςε αυτό τθσ 

γραμμικισ τάςθσ, είναι εξαιρετικά κακοριςτικι για τθν ακρίβεια των προβλζψεων του θ 

κατάλλθλθ επιλογι των παραμζτρων. Οι ςυντελεςτζσ εξομάλυνςθσ που λαμβάνουν τιμζσ 

ςτο διάςτθμα *0,1+ πρζπει να επιλζγονται απαραίτθτα με εφαρμογι τεχνικϊν 

βελτιςτοποίθςθσ, εφόςον αναηθτάται μια ικανοποιθτικι πρόβλεψθ. Η βελτιςτοποίθςθ 

εκτελείται με κριτιριο τθν ελαχιςτοποίθςθ ενόσ μζτρου ςφάλματοσ, που ςυνικωσ είναι το 

μζςο τετραγωνικό. Συχνά θ τιμι του ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ τθσ τάςθσ προκφπτει 

μικρότερθ από τθν αντίςτοιχθ του ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ του επιπζδου. Αυτό ςυμβαίνει 

διότι, θ τιμι τθσ τάςθσ τισ περιςςότερεσ φορζσ είναι μικρότερθ από αυτι του επιπζδου και 

εφόςον ςτον υπολογιςμό τουσ λαμβανόταν υπόψιν παρόμοιο ποςοςτό του ςφάλματοσ τότε 

δφναται να προζκυπτε αςτάκεια του μοντζλου. Πςον αφορά τισ τιμζσ του αρχικοφ επιπζδου 

και τθσ αρχικισ τάςθσ, αυτζσ πρζπει να αντιπροςωπεφουν τθ χρονοςειρά του υπό 

πρόβλεψθ μεγζκουσ. Ωςτόςο, ζχει τονιςτεί  ξανά ότι τα αποτελζςματα των μοντζλων 

διαφζρουν πολφ ακόμα και όταν χρθςιμοποιοφνται διαφορετικζσ αντιπροςωπευτικζσ τιμζσ, 

παρά τθ φαινομενικι καταλλθλότθτα όλων. Συνεπϊσ, είναι ςκόπιμο να εξετάηονται 

διαφορετικζσ αρχικζσ τιμζσ για τθν τάςθ και το επίπεδο. 

 

3.5 Εκκετικι εξομάλυνςθ μθ γραμμικισ τάςθσ 

Στα προθγοφμενα ζγινε γνωςτό ότι το μοντζλο γραμμικισ τάςθσ είναι μια επζκταςθ τθσ 

απλισ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ. Μια περαιτζρω επζκταςθ είναι το μοντζλο εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ μθ γραμμικισ τάςθσ(Gardner, 1985). Σε αυτό το μοντζλο θ τάςθ τθσ 

χρονοςειράσ δεν ζχει περιοριςμοφσ ςτθ μορφι τθσ, όπωσ ςυμβαίνει ςτο μοντζλο ςτακερισ 

τάςθσ(οριηόντια ευκεία γραμμι) και ςτο μοντζλο Holt(ευκεία γραμμι). Η προςαρμογι του 

μοντζλου ςτθν τάςθ τθσ χρονοςειράσ γίνεται με τθ βοικεια μιασ μεταβλθτισ που 

ονομάηεται παράμετροσ διόρκωςθσ τθσ τάςθσ φ . Στθν ουςία θ παράμετροσ διόρκωςθσ τθσ 

τάςθσ ελζγχει το ρυκμό μεταβολισ των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ και αναλόγωσ ρυκμίηει τθν 
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εξομαλυμζνθ τάςθ. Μακθματικά το μοντζλο μθ γραμμικισ τάςθσ περιγράφεται από τισ 

ακόλουκεσ ςχζςεισ : 
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Η διαδικαςία παραγωγισ προβλζψεων περιλαμβάνει τθν εφαρμογι των παραπάνω 

εξιςϊςεων με τθ ςειρά που εμφανίηονται. Αρχικά, υπολογίηεται το ςφάλμα πρόβλεψθσ με 

ορίηοντα μίασ χρονικισ ςτιγμισ κατά τα γνωςτά. Στθ ςυνζχεια, υπολογίηεται το 

εξομαλυμζνο επίπεδο τθσ χρονοςειράσ. Ππωσ εφκολα μπορεί να παρατθριςει κάποιοσ από 

τθ δεφτερθ εξίςωςθ, ιςοφται με το εξομαλυμζνο επίπεδο τθσ προθγοφμενθσ χρονικισ 

ςτιγμισ ςυν τθν εξομαλυμζνθ τάςθ τθσ προθγοφμενθσ χρονικισ ςτιγμισ, ρυκμιςμζνθ όμωσ 

κατάλλθλα με τθν παράμετρο ρφκμιςθσ(φ), κακϊσ και ςυν ζνα ποςοςτό του ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ. Το ποςοςτό του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ που λαμβάνεται υπόψιν ρυκμίηεται 

από το ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ του επιπζδου (h1). Ζπειτα, από τθν τρίτθ εξίςωςθ 

υπολογίηεται θ εξομαλυμζνθ τάςθ ωσ άκροιςμα, ενόσ ποςοςτοφ του ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ και τθσ τροποποιθμζνθσ με τθν παράμετρο ρφκμιςθσ εξομαλυμζνθ τάςθ τθσ 

προθγοφμενθσ χρονικισ ςτιγμισ. Το ποςοςτό του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ που 

ςυνυπολογίηεται κακορίηεται από τον παράγοντα εξομάλυνςθσ τθσ τάςθσ (h2). Τελικά θ 

παραγόμενθ από το μοντζλο πρόβλεψθ βρίςκεται με χριςθ τθσ τελευταίασ ςχζςθσ. Ιςοφται 

με το άκροιςμα του εξομαλυμζνου επιπζδου και τθσ εξομαλυμζνθσ τάςθσ 

πολλαπλαςιαςμζνθσ με τον παράγοντα ρφκμιςθσ τθσ τάςθσ υψωμζνο ςτθ m, όπου m ο 

χρονικόσ ορίηοντασ τθσ πρόβλεψθσ(για πόςεσ χρονικζσ ςτιγμζσ μπροςτά είναι θ πρόγνωςθ).  

Πλεσ οι μεταβλθτζσ του μοντζλου ζχουν πεδίο τιμϊν το διάςτθμα *0,1+. Ο τρόποσ με τον 

οποίο λαμβάνουν τιμζσ δεν διαφζρει από αυτοφσ ςτισ υπόλοιπεσ κλαςικζσ μεκόδουσ 

εκκετικισ εξομάλυνςθσ, προκφπτουν δθλαδι με εφαρμογι τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ. Η 

βζλτιςτθ επιλογι τουσ γίνεται ζτςι ϊςτε να ελαχιςτοποιείται το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 

των προβλζψεων του μοντζλου. Θεωρθτικά ςτθ διαδικαςία τθσ βελτιςτοποίθςθσ κα 

μποροφςε ωσ κριτιριο να χρθςιμοποιθκεί ζνα άλλο μζτρο ςφάλματοσ, ωςτόςο το μζςο 

τετραγωνικό ςφάλμα χαίρει τθσ μεγαλφτερθσ αποδοχισ. 

Αναλφοντασ κανείσ περιςςότερο το ςυντελεςτι διόρκωςθσ τθσ τάςθσ μπορεί να δει ότι όταν 

λαμβάνει τιμζσ μεγαλφτερεσ τθσ μονάδοσ τότε προκφπτει εκκετικι τάςθ και ο ρυκμόσ 

αφξθςθσ των τιμϊν του μεγζκουσ αυξάνεται χρόνο με το χρόνο. Στθν αντίκετθ περίπτωςθ 

που λαμβάνει τιμζσ μικρότερεσ τθσ μονάδοσ, ο ρυκμόσ αφξθςθσ των τιμϊν του μεγζκουσ 

μειϊνεται με τθν πάροδο του χρόνου.  

Μπορεί να κακίςταται κουραςτικό κακϊσ επαναδιατυπϊνεται ςτθν περιγραφι κάκε 

μοντζλου, ωςτόςο είναι παρά πολφ ςθμαντικι θ επιλογι του αρχικοφ επιπζδου και τθσ 
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αρχικισ τάςθσ. Ππωσ ςε όλα τα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ ζτςι και ςε αυτό τθσ μθ 

γραμμικισ τάςθσ οι αρχικζσ αυτζσ τιμζσ πρζπει να επιλζγονται κατάλλθλα. Μάλιςτα, κα 

ιταν ςκόπιμο να δοκιμάηονται διαφορετικζσ κατάλλθλεσ τιμζσ και να επιλζγεται αυτι που 

ελαχιςτοποιεί το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα των προβλζψεων. Ομοίωσ δθλαδι με τον 

τρόπο επιλογισ των τιμϊν των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ. 

Είναι ςφνθκεσ φαινόμενο οι προβλζψεισ που δίνει το μοντζλο μθ γραμμικισ τάςθσ να 

ομοιάηουν με αυτζσ είτε τθσ απλισ εκκετικισ εξομάλυνςθσ είτε τθσ μεκόδου Holt. Αυτό αν 

και περίεργο είναι πολφ φυςιολογικό και εξαρτάται από τα χαρακτθριςτικά τθσ 

χρονοςειράσ. Για παράδειγμα, εφόςον θ χρονοςειρά δεν περιζχει τάςθ θ διαδικαςία 

βελτιςτοποίθςθσ των μεταβλθτϊν του μοντζλου κα δϊςει ωσ κατάλλθλο ςυντελεςτι 

διόρκωςθσ τθσ τάςθσ κάποια τιμι που κα τείνει ςτο μθδζν. Το μοντζλο όμωσ μθ γραμμικισ 

τάςθσ για φ=0 απλοποιείται ςτθν απλι εκκετικι εξομάλυνςθ ςτακεροφ επιπζδου. Συνεπϊσ 

θ παραχκείςα πρόβλεψθ κα είναι παρόμοια με αυτι του μοντζλου ςτακεροφ επιπζδου. 

Ομοίωσ, αν θ χρονοςειρά περιζχει γραμμικι τάςθ, οι προβλζψεισ των μοντζλων μθ 

γραμμικισ τάςθσ και γραμμικισ τάςθσ κα είναι παρόμοιεσ. 

Γενικά το μοντζλο μθ γραμμικισ τάςθσ μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ςαν ζνα αυτόματο 

ςφςτθμα πρόβλεψθσ για κάκε είδουσ χρονοςειρά ανεξάρτθτα των χαρακτθριςτικϊν τθσ. 

Ανάλογα με τθν τιμι τθσ παραμζτρου διόρκωςθσ φ το μοντζλο αποτυπϊνει ζνα από τα 

τζςςερα γενικά μοντζλα εξομάλυνςθσ. Οι τιμζσ τθσ παραμζτρου φ με τθν αντιςτοίχιςθ τουσ 

είναι : 

 φ = 0 , ςτακερό επίπεδο 

 φ < 1,  φκίνουςα τάςθ 

 φ >1,  εκκετικι τάςθ 

 φ = 1,  γραμμικι τάςθ 

 

Τα μοντζλα εκκετικισ τάςθσ δεν απαντϊνται ςυχνά ςε μεγζκθ από τθ πραγματικι ηωι και 

επειδι είναι υπεραιςιόδοξα θ εφαρμογι τουσ κρφβει κινδφνουσ. Για αυτό το λόγο και θ 

παράμετροσ διόρκωςθσ τθσ τάςθσ περιορίηεται να λαμβάνει τιμζσ ςτο διάςτθμα *0,1+. 

Αποτζλεςμα αυτοφ είναι να αποκλείεται το μοντζλο εκκετικισ τάςθσ. 

Η ακρίβεια των προβλζψεων του μοντζλου μθ γραμμικισ τάςθσ είναι αιςκθτά καλφτερεσ 

από αυτζσ τθσ μεκόδου Holt και τθσ ses. Το μοντζλο μθ γραμμικισ τάςθσ υπερτερεί ςε 

περιπτϊςεισ που τα χαρακτθριςτικά τθσ χρονοςειράσ δεν επιτρζπουν τθν κατάταξθ τουσ ςε 

κάποιο ςυγκεκριμζνο μοντζλο. Επιπλζον, είναι πολφ ακριβζσ για μακροχρόνιεσ προβλζψεισ, 

μεγάλου δθλαδι ορίηοντα πρόβλεψθσ. 
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4. Μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ 

 

4.1  Ειςαγωγι 

Σιμερα ςε ζνα μεγάλο αρικμό επιςτθμονικϊν πεδίων τα εκάςτοτε προβλιματα 

μοντελοποιοφνται ςυχνά μζςω μακθματικϊν προβλθμάτων. Γενικά, τα προβλιματα αυτά 

περιλαμβάνουν μεταβλθτζσ παραμζτρουσ οι οποίεσ επθρεάηουν πολφ τα αποτελζςματα 

τουσ. Συνικωσ οι μεταβλθτζσ αυτζσ λαμβάνουν τιμζσ ςε ζνα ςυγκεκριμζνο χϊρο τιμϊν. Με 

ςτόχο τθν εξαγωγι από τα μακθματικά μοντζλα ορκϊν αποτελεςμάτων εκτελείται 

βελτιςτοποίθςθ τουσ. Με τον όρο βελτιςτοποίθςθ ι διαφορετικά μακθματικι 

βελτιςτοποίθςθ δθλϊνεται θ διαδικαςία επιλογισ των παραμζτρων του προβλιματοσ οι 

οποίεσ εφαρμοηόμενεσ δίδουν τθ βζλτιςτθ τιμι του. Ρροφανϊσ θ βζλτιςτθ τιμι ενόσ 

προβλιματοσ είναι είτε θ ελάχιςτθ, είτε θ μζγιςτθ. Στθ γενικι του μορφι ζνα πρόβλθμα 

βελτιςτοποίθςθσ αποτελείται από τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ (ι ςυνάρτθςθ κόςτουσ), τθ 

ςυνάρτθςθ δθλαδι των μεταβλθτϊν θ οποία δίνει το μζτρο των αποτελεςμάτων του 

προβλιματοσ. Ραράλλθλα, περιλαμβάνει μακθματικζσ ςχζςεισ περιοριςμϊν ςτισ τιμζσ που 

μποροφν να λάβουν οι μεταβλθτζσ. Ακολουκοφν οι μακθματικζσ ςχζςεισ ενόσ γενικοφ 

προβλιματοσ βελτιςτοποίθςθσ : 

 

Αντικειμενική συνάρτηση :      y(x) 

Περιορισμοί ισότητας:    fi(x) = 0            για  i = 1,2,...,h 

Περιορισμοί ανισότητας:     fi(x) > 0          για  i =  h+1,...,m 

 

Στισ παραπάνω ςχζςεισ x είναι το διάνυςμα των μεταβλθτϊν.  

Ριο ςυγκεκριμζνα, θ μορφι των προβλθμάτων βελτιςτοποίθςθσ των μοντζλων εκκετικισ 
εξομάλυνςθσ είναι απλoφςτερθ. Ο λόγοσ για αυτό είναι πωσ από άποψθ περιοριςμϊν 
υπάρχουν μόνο ανιςοτικοί. Μάλιςτα οι ανιςοτικοί αυτοί περιοριςμοί είναι εξαιρετικά απλοί 
κακϊσ περιορίηουν απλά τισ τιμζσ των μεταβλθτϊν μζςα ςε ζνα διάςτθμα. Ωσ αντικειμενικι 
ςυνάρτθςθ τθσ οποίασ ηθτείται θ ελαχιςτοποίθςθ, χρθςιμοποιείται κάποιο μζτρο 
ςφάλματοσ των προβλζψεων. Γενικά, είναι αποτελεςματικι τακτικι θ χρθςιμοποίθςθ του 
μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ για αυτό και χρθςιμοποιείται ευρζωσ. Ραρακάτω 
φαίνονται οι ςχζςεισ του προβλιματοσ μακθματικισ βελτιςτοποίθςθσ των μοντζλων 
εκκετικισ εξομάλυνςθσ : 

 

Αντικειμενική συνάρτηση :   MSE(x) 

Περιορισμοί :            10  ix  για όλα τα i 



- 50 - 
 

 

Με x ςυμβολίηεται το διάνυςμα των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ που μπορεί να είναι από μια 
μζχρι τρείσ. Το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα των προβλζψεων υπολογίηεται κατά τα γνωςτά, 
ωσ θ μζςθ τιμι των τετραγϊνων των διαφορϊν πρόβλεψθσ και πραγματικισ τιμισ. Είναι 
ξεκάκαρο ότι εξαρτάται από τισ μεταβλθτζσ εξομάλυνςθσ κακϊσ με χριςθ τουσ προκφπτουν 
οι προβλζψεισ.  

Πςον αφορά τον τρόπο λειτουργίασ των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ αυτόσ λίγο πολφ είναι 
ίδιοσ για τισ περιςςότερεσ από αυτζσ. Ακολουκοφν τθ ςυλλογιςτικι τθσ εξζταςθσ των τιμϊν 
τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ του προβλιματοσ για διάφορεσ τιμζσ των παραμζτρων. 
Αναηθτοφν δθλαδι ςτο πεδίο τιμϊν των παραμζτρων τισ τιμζσ για τισ οποίεσ 
ελαχιςτοποιείται ι μεγιςτοποιείται(ανάλογα το πρόβλθμα) θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. Η 
διαφορά των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ ζγκειται ςτον τρόπο με τον όποιο μζςω των 
δοκιμϊν προςεγγίηουν το βζλτιςτο ςυνδυαςμό τιμϊν παραμζτρων του προβλιματοσ. Ο 
αρικμόσ των δοκιμϊν ςτισ τιμζσ των παραμζτρων είναι ουςιαςτικά αρικμόσ υπολογιςμϊν 
του μοντζλου και όςο μεγαλφτεροσ είναι τόςο περιςςότεροσ χρόνοσ απαιτείται για τθ 
βελτιςτοποίθςθ. Ρροφανϊσ, τεχνικζσ που απαιτοφν μεγάλο χρόνο εκτζλεςθσ δεν είναι 
προτιμθτζεσ όςο καλά αποτελζςματα και να ζχουν διότι αν και τα υπολογιςτικά ςυςτιματα 
ζχουν βελτιωκεί ο όγκοσ των δεδομζνων είναι τζτοιοσ που οι υπολογιςτικοί πόροι δεν 
αρκοφν. Για παράδειγμα, θ πιο απλι τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ που είναι θ γραμμικι 
αναηιτθςθ εξετάηει όλο το διάςτθμα τιμϊν των παραμζτρων και επιλζγει τισ βζλτιςτεσ 
παραμζτρουσ. Γενικά, δίνει πολφ καλά αποτελζςματα αλλά ο χρόνοσ που απαιτεί ζχει 
οδθγιςει ςτθν περικωριοποίθςθ τθσ.  

Με ςτόχο τθν ελαχιςτοποίθςθ του χρόνου εκτζλεςθσ τθσ βελτιςτοποίθςθσ ζχουν 
αναπτυχκεί ευφυείσ μακθματικζσ διαδικαςίεσ βελτιςτοποίθςθσ. Ρροφανϊσ ςτθν 
προςπάκεια μείωςθσ του χρόνου που απαιτοφν αυτζσ οι τεχνικζσ επιδιϊκεται να μθν 
επθρεαςτοφν πολφ αρνθτικά τα αποτελζςματα τουσ, αλλά να διατθρθκεί μια ιςορροπία 
ανάμεςα ςε αυτά και ςτον χρόνο εκτζλεςθσ τουσ. Οι διαδικαςίεσ αυτζσ κάκε μια με τον 
τρόπο τθσ προςπακοφν να προςεγγίςουν το βζλτιςτο ςυνδυαςμό παραμζτρων με τουσ 
ελάχιςτουσ δυνατοφσ υπολογιςμοφσ του προβλιματοσ. Γενικά μποροφν να χωριςτοφν ςε 
δφο μεγάλεσ κατθγορίεσ, αυτζσ που κάνουν χριςθ παραγϊγων των ςυναρτιςεων του 
προβλιματοσ και ςε αυτζσ που δεν χρειάηεται να υπολογιςτοφν παράγωγοι. Ο υπολογιςμόσ 
των παραγϊγων είναι μια απαιτθτικι υπολογιςτικά διαδικαςία, ωςτόςο με τθ χριςθ τουσ 
οι υπολογιςμοί του προβλιματοσ είναι τόςο λίγοι που τελικά ςυμφζρει θ εφαρμογι αυτϊν 
των μεκόδων. Από τθν άλλθ πλευρά οι μζκοδοι που δεν κάνουν χριςθ παραγϊγων είναι 
πιο εφκολεσ ςτθν εφαρμογι αλλά υπό ςυνκικεσ μπορεί να είναι πιο αργζσ. Πςον αφορά τα 
αποτελζςματα των μεκόδων και των δφο κατθγοριϊν υπάρχει μια αβεβαιότθτα και προσ το 
παρόν δεν είναι ξεκάκαρο ποιεσ πραγματικά δίνουν καλφτερα αποτελζςματα. Αυτι είναι 
και θ αφορμι τθσ παροφςασ εργαςίασ, να διερευνιςει δθλαδι τα αποτελζςματα των 
τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ, ςυγκεκριμζνα όμωσ ςτα προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ 
παραμζτρων των μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Στθ ςυνζχεια του κεφαλαίου κα 
παρουςιαςτοφν κάποιεσ χαρακτθριςτικζσ μζκοδοι και από τισ δφο κατθγορίεσ, ωςτόςο ςτθν 
παροφςα εργαςία υλοποιικθκαν μόνο τεχνικζσ που δεν απαιτοφν τθ χριςθ παραγϊγων 
των ςυναρτιςεων των μοντζλων εκκετικι εξομάλυνςθσ. Αυτι θ επιλογι ζγινε κακϊσ 
κεωρείται πιο πολφπλοκθ θ εφαρμογι μεκόδων παραγϊγων και είναι δφςχρθςτεσ ςε 
άπειρουσ χριςτεσ. Μάλιςτα, όςεσ φορζσ ζχουν εφαρμοςτεί ςε μοντζλα εκκετικισ 
εξομάλυνςθσ αυτό ζχει γίνει ςτα πλαίςια χριςθσ μια ολοκλθρωμζνθσ προγραμματιςτικισ 
εφαρμογισ, που περιλαμβάνει ςυναρτιςεισ υλοποίθςθσ τουσ. 
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4.2 Μζκοδοι χωρίσ χριςθ παραγϊγων 

4.2.1 Γενικά 

Οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ αυτισ τθσ κατθγορίασ αναηθτοφν το ςυνδυαςμό των 
παραμζτρων εξομάλυνςθσ που δίνει τθν ελάχιςτθ τιμι του μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ 
(MSE) χωρίσ να υπολογίηουν παραγϊγουσ των ςυναρτιςεων του μοντζλου. Οι μζκοδοι 
αυτζσ ςτθρίηονται ςτον απευκείασ υπολογιςμό τθσ τιμισ τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ του 
προβλιματοσ για διάφορουσ ςυνδυαςμοφσ παραμζτρων. Εξαιτίασ του άμεςου 
υπολογιςμοφ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ και όχι κάποιων παραγϊγων τθσ ονομάηονται 
και μθδενικισ τάξθσ μζκοδοι. Ζχει αναπτυχκεί ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ μεκόδων και από 
αυτζσ αρκετζσ ζχουν χρθςιμοποιθκεί ςτθν βελτιςτοποίθςθ των μοντζλων εκκετικισ 
εξομάλυνςθσ.  

Με εξαίρεςθ τθν γραμμικι αναηιτθςθ, που εξετάηει όλουσ τουσ ςυνδυαςμοφσ των 
παραμζτρων, οι υπόλοιπεσ τεχνικζσ αυτισ τθσ κατθγορίασ υπολογίηουν αρχικά το μζςο 
τετραγωνικό ςφάλμα για ζνα τυχαίο ςυνδυαςμό παραμζτρων και κατόπιν με κάποιεσ 
ευφυείσ κινιςεισ προςεγγίηουν το πλθςιζςτερο ελάχιςτο του ςφάλματοσ. Καμία όμωσ από 
αυτζσ τισ μεκόδουσ δεν είναι πλιρθσ, δεν μπορεί δθλαδι να εγγυθκεί ότι προςζγγιςε ολικό 
ελάχιςτο τθσ ςυνάρτθςθσ του μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ και όχι κάποιο τοπικό 
ελάχιςτο. Τα τοπικά ελάχιςτα είναι ζνα από τα ιδιαίτερα χαρακτθριςτικά τθσ αντικειμενικισ 
ςυνάρτθςθσ που μποροφν να εξαπατιςουν μια τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ. Άλλα τζτοια 
χαρακτθριςτικά είναι ο αποκαλοφμενοσ ϊμοσ μιασ ςυνάρτθςθσ όπωσ και τα τοπικά επίπεδα 
ελάχιςτα ι μζγιςτα. Τα χαρακτθριςτικά αυτά κα παρουςιαςτοφν εποπτικά με χριςθ μιασ 
γραφικισ παράςταςθσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ, για να κατανοθκοφν καλφτερα. Η 
αντικειμενικι ςυνάρτθςθ(MSE) ενόσ προβλιματοσ βελτιςτοποίθςθσ μοντζλου εκκετικισ 
εξομάλυνςθσ μπορεί κάλλιςτα να αποτυπωκεί γραφικά ςυναρτιςει των παραμζτρων, αν 
αυτζσ είναι μζχρι δφο. Για τρείσ παραμζτρουσ δεν μπορεί να γίνει γραφικι αναπαράςταςθ 
αλλά υπάρχει αντιςτοιχία με αυτά που ιςχφουν για λιγότερεσ. Ακολοφκωσ, δίνεται θ 
γραφικι παράςταςθ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ μιασ μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ(μοντζλο 
ςτακεροφ επιπζδου) που περιλαμβάνει τα χαρακτθριςτικά που κάνουν δφςκολθ τθ 

 

Διάγραμμα 4. 1 : Ιδιότροπα ςθμεία αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 
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Αναλυτικότερα, ςτθ γραφικι παράςταςθ που προθγικθκε φαίνονται τα εξισ προβλθματικά 
ςθμεία : 

 Τοπικό ελάχιςτο: Είναι ςθμείο ςτο οποίο θ ςυνάρτθςθ ζχει ελάχιςτο, αλλά όχι 
ολικό. Σε τζτοιουσ είδουσ ςθμεία μπορεί να ςυγκλίνει λανκαςμζνα μια μζκοδοσ 
βελτιςτοποίθςθσ ανάλογα με τθν αρχικοποίθςθ τθσ. Στο ςχιμα ςθμειϊνεται με τον 
αρικμό 4. 

 Τοπικό επίπεδο: Είναι μια περιοχι που θ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ είναι ςτακερι. 
Εξαιτίασ τθσ ςτακερισ τιμισ μια μζκοδοσ βελτιςτοποίθςθσ  μπορεί να εγκλωβιςτεί 
ςε ζνα επίπεδο και εφόςον δεν είναι ςωςτά καταςκευαςμζνθ μπορεί να εκτελείται 
επί άπειρον. Διακρίνονται οι υποπεριπτϊςεισ: 

1. Το τοπικό ελάχιςτο επίπεδο ςθμειϊνεται ςτο ςχιμα με τον αρικμό 1. 
2. Το τοπικό μζγιςτο επίπεδο ςθμειϊνεται ςτο ςχιμα με τον αρικμό 2. 
3. Ο ϊμοσ που ςθμειϊνεται ςτο ςχιμα με τον αρικμό 6. 

 

Γενικά ςτισ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ ζχουν προςαρτθκεί κάποια ςτοιχεία με ςτόχο να 
αποφεφγονται αυτοί οι ςκόπελοι. Ο αντικειμενικόσ ςκοπόσ δθλαδι είναι να καταςτοφν με 
κάποιεσ τροποποιιςεισ οι μζκοδοι πλιρεισ. Ππου με τον όρο πλιρθσ μζκοδοσ 
βελτιςτοποίθςθσ δθλϊνεται αυτι που δίνει το ολικό ελάχιςτο τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ ενόσ 
προβλιματοσ. Ρεριςςότερα όμωσ για αυτά τα ςτοιχεία κα παρουςιαςτοφν ξεχωριςτά ανά 
μζκοδο.  

 

4.2.2 Γραμμικι αναηιτθςθ και παραλλαγζσ.  

Η γραμμικι αναηιτθςθ(grid search) είναι θ πιο απλι μζκοδοσ βελτιςτοποίθςθσ και ο 
τρόποσ λειτουργίασ τθσ δεν παρουςιάηει κανζνα περίπλοκο ςυλλογιςμό για αυτό και ζχει 
χρθςιμοποιθκεί ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ όπωσ και ςε ζνα μεγάλο αρικμό 
προβλθμάτων. Με χριςθ αυτισ τθσ μεκόδου υπολογίηονται όλεσ οι τιμζσ τθσ αντικειμενικισ 
ςυνάρτθςθσ για όλουσ τουσ ςυνδυαςμοφσ των παραμζτρων του προβλιματοσ και τελικά 
επιλζγονται οι παράμετροι που δίνουν τθν ελάχιςτθ τιμι. Ππωσ είναι φυςικό, αφοφ οι 
παράμετροι των προβλθμάτων λαμβάνουν τιμζσ ςε ςυνεχι διαςτιματα, δεν μποροφν να 
υπολογιςτοφν όλεσ οι τιμζσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Αντί αυτοφ υπολογίηεται θ τιμι 
τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ για ζνα πλζγμα τιμϊν του χϊρου τιμϊν των παραμζτρων. 
Για καλφτερθ κατανόθςθ του πλζγματοσ ακολουκεί μια γραφικι απεικόνιςθ του για χϊρο 
τριϊν μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ που λαμβάνουν τιμζσ ςτο διάςτθμα *0,1+.  
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Διάγραμμα 4. 2 : Πλζγμα ςθμείων γραμμικισ αναηιτθςθσ 3 μεταβλθτϊν 

 

Το πλεονζκτθμα τθσ γραμμικισ αναηιτθςθσ είναι πωσ ςαν μζκοδοσ δεν εξαπατάται από 
τυχόν ιδιότροπα χαρακτθριςτικά τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ (τοπικά ελάχιςτα, επίπεδα 
κτλ) και δίνει καταρχιν ςωςτά αποτελζςματα. Ωςτόςο, θ ακρίβεια των αποτελεςμάτων 
εξαρτάται από το πόςο πυκνό πλζγμα δθμιουργείται ςτθν αρχικοποίθςθ τθσ μεκόδου και 
αυτό είναι το κφριο μειονζκτθμα τθσ. Πςο πιο πυκνό πλζγμα τόςο μεγαλφτερεσ είναι οι 
απαιτιςεισ ςε υπολογιςτικοφσ πόρουσ και χρόνο και παρότι τα υπολογιςτικά ςυςτιματα 
ζχουν εξελιχκεί οι απαιτιςεισ αυτζσ είναι αςφμφορεσ. 

Στα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ ζχει χρθςιμοποιθκεί(Makridakis and Hibon, 1991) για 
τθν βελτιςτοποίθςθ των παραμζτρων μια παραλλαγι τθσ γραμμικισ αναηιτθςθσ. Η 
παραλλαγι αυτι ζχει ςτόχο τθ μείωςθ των απαιτοφμενων υπολογιςμϊν και επομζνωσ του 
χρόνου βελτιςτοποίθςθσ. Στθν ουςία, θ διαδικαςία που ακολουκείται ςε αυτι τθν τεχνικι 
είναι να εκτελοφνται επαναλαμβανόμενεσ γραμμικζσ αναηθτιςεισ ςε όλο και πυκνότερα 
πλζγματα. Ριο ςυγκεκριμζνα, εκτελείται αρχικά ςε ζνα αραιό πλζγμα γραμμικι αναηιτθςθ 
και επιλζγονται από αυτι οι βζλτιςτεσ τιμζσ των παραμζτρων. Στθ ςυνζχεια, απομονϊνεται 
θ περιοχι γφρω από τισ ςυντεταγμζνεσ των βζλτιςτων παραμζτρων και ςε αυτι 
δθμιουργείται ζνα νζο πυκνότερο πλζγμα. Κατόπιν, ςε αυτό το πλζγμα εκτελείται εκ νζου 
γραμμικι αναηιτθςθ που δίνει καινοφριο βζλτιςτο ςυνδυαςμό παραμζτρων. Ομοίωσ με 
προθγουμζνωσ απομονϊνεται μια περιοχι γφρω από τισ ςυντεταγμζνεσ και ςε αυτι 
καταςκευάηεται ακόμα πυκνότερο πλζγμα ςτο οποίο εκτελείται γραμμικι αναηιτθςθ. Η 
διαδικαςία επαναλαμβάνεται ζωσ ότου το κζρδοσ ςε ςφάλμα να είναι μικρότερο του 1%. 

Πςον αφορά αυτι τθ μζκοδο δεν είναι ξεκάκαρο το εφροσ τθσ περιοχισ των εκάςτοτε 
βζλτιςτων παραμζτρων εξομάλυνςθσ το οποίο κα πλεγματοποιείται για να εκτελεςτεί νζα 
γραμμικι αναηιτθςθ. Απο το εφροσ τθσ περιοχισ όμωσ εξαρτάται και θ ακρίβεια τθσ 
μεκόδου αλλά και θ ταχφτθτα τθσ και κα πρζπει να επιλζγεται κατάλλθλα μζςω δοκιμϊν. 

Το κφριο πλεονζκτθμα αυτισ τθσ παραλλαγισ τθσ γραμμικισ μεκόδου είναι ότι 
περιορίηονται πολφ οι υπολογιςμοί του προβλιματοσ  με αποτζλεςμα να εκτελείται 
ταχφτερα και με μικρότερο υπολογιςτικό κόςτοσ. Απο τθν άλλθ πλευρά όμωσ μειονεκτεί 
ζναντι τθσ κλαςικισ γραμμικισ αναηιτθςθσ ςτο ότι μπορεί να εξαπατθκεί από ιδιότροπα 
ςθμεία τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ όπωσ πχ τοπικά ελάχιςτα. Ουςιαςτικά, ςτο βωμό τθσ 
ταχφτθτασ κυςιάηεται θ πλθρότθτα τθσ γραμμικισ αναηιτθςθσ. 
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Το διάγραμμα ροισ τθσ μεκόδου φαίνεται παρακάτω : 

Διάγραμμα 4. 3 : Διάγραμμα ροισ ζξυπνθσ γραμμικισ αναηιτθςθσ. 

 

 

 

 

4.2.3 Δυαδικι αναηιτθςθ και παραλλαγζσ. 

Μια άλλθ διαδεδομζνθ τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ είναι θ δυαδικι αναηιτθςθ. Σε αυτι τθ 
μζκοδο υπολογίηεται αρχικά θ τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ του προβλιματοσ για 
ζνα ςυνδυαςμό παραμζτρων. Στθ ςυνζχεια υπολογίηονται και οι τιμζσ για ςυνδυαςμοφσ 
παραμζτρων που απζχουν ίςθ απόςταςθ ανά ςυντεταγμζνθ από τον αρχικό. Ακολοφκωσ, 
επιλζγεται ο ςυνδυαςμόσ που δίνει τθν ελάχιςτθ τιμι και ορίηεται ωσ νζο κζντρο. Κατόπιν 
επαναλαμβάνεται θ διαδικαςία υπολογιςμοφ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ για 
ςυνδυαςμοφσ παραμζτρων που ιςαπζχουν ανά ςυντεταγμζνθ από το κζντρο, με μειωμζνθ 
όμωσ απόςταςθ, και επιλζγεται ωσ κζντρο ο νζοσ ςυνδυαςμόσ που δίνει ελάχιςτθ τιμι 
αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Η διαδικαςία αυτι ςυνικωσ επαναλαμβάνεται ζωσ ότου θ 
μεταβολι τθσ τιμισ τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ να είναι μικρότερθ του 1%.Ρολφ ςθμαντικό 
για τθ ςωςτι λειτουργία τθσ μεκόδου είναι ςε κάκε επανάλθψθ να μειϊνεται θ απόςταςθ 
από το κζντρο ςτθν οποία υπολογίηονται οι τιμζσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 

Στα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ θ δυαδικι αναηιτθςθ ζχει χρθςιμοποιθκεί (Gardner 
and McKenzie, 1985) επιτυχϊσ ςτο παρελκόν με ςυγκεκριμζνθ μορφι. Αναλυτικότερα, θ 
διαδικαςία που ακολουκεί περιλαμβάνει αρχικά τον υπολογιςμό του μζςου τετραγωνικοφ 
ςφάλματοσ πρόβλεψθσ για τιμζσ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ είτε 0.33 είτε 0.67 (όλουσ 



- 55 - 
 

τουσ ςυνδυαςμοφσ). Κατόπιν επιλζγεται ο ςυνδυαςμόσ που δίνει τθν ελάχιςτθ τιμι 
ςφάλματοσ, τθν ελάχιςτθ δθλαδι τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Ζπειτα, 

υπολογίηεται το ςφάλμα ςε απόςταςθ 17.0  ανά ςυντεταγμζνθ(μεταβλθτι) από το 
βζλτιςτο αυτό ςθμείο μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ. Από τα υπολογιςμζνα ςφάλματα 
επιλζγεται το μικρότερο και ςυγκεκριμζνα ο ςυνδυαςμόσ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ 
από τον οποίο προκφπτει και ορίηεται ωσ νζο κζντρο. Ακολοφκωσ θ διαδικαςία 
επαναλαμβάνεται, υποδιπλαςιάηοντασ κάκε φορά τθν απόςταςθ από το κζντρο ςτθν οποία 
υπολογίηονται τα ςφάλματα. Η επαναλθπτικι αυτι διαδικαςία τερματίηεται όταν θ 
μεταβολι του ςφάλματοσ γίνει μικρότερθ του 1% . 

 

Στθν επόμενθ ςελίδα παρουςιάηεται το διάγραμμα ροισ τθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ που ζχει 
χρθςιμοποιθκεί ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ : 

Διάγραμμα 4. 4 : Διάγραμμα ροισ δυαδικισ 0,33/0,67 αναηιτθςθσ. 

 

 

Η παραπάνω χρθςιμοποιθκείςα τεχνικι δεν είναι πλιρθσ, δθλαδι δεν εξαςφαλίηει τθν 
εφρεςθ του ολικοφ ελαχίςτου τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ. Για το λόγο αυτό επιλζχκθκε ςτθν 
παροφςα εργαςία να δοκιμαςτεί μια γενικευμζνθ μορφι τθσ εμπνευςμζνθ από τθν λογικι 
του «διαίρει και βαςίλευε». Στθν γενικευμζνθ αυτι μορφι ο χϊροσ από τον οποίο 
λαμβάνουν τιμζσ οι παράμετροι χωρίηεται ςε υποχϊρουσ ςε κακζνα εκ των οποίων 
ελζγχεται ζνα ςθμείο για αρχικό ςθμείο τθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ. Τελικά από αυτά τα 
ςθμεία επιλζγεται αυτό που δίνει τθν χαμθλότερθ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ του 
προβλιματοσ. Η δυαδικι αναηιτθςθ που ζχει χρθςιμοποιθκεί ςτα μοντζλα εξομάλυνςθσ 
είναι γενικευμζνθ με χωριςμό ςε δφο υποχϊρουσ δθλαδι εξζταςθ δφο αρχικϊν ςθμείων. 
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Το αρχικό βιμα τθσ μεκόδου που υποδιπλαςιάηεται μετά από κάκε επανάλθψθ εξαρτάται 
από τον αρικμό των διαμερίςεων του χϊρου τιμϊν των μεταβλθτϊν. Αυτό ςυμβαίνει για να 
ζχει πάντα κατάλλθλθ τιμι ϊςτε να εξετάηεται όλοσ ο χϊροσ τιμϊν των μεταβλθτϊν. Η 
ςχζςθ που δίνει το βιμα ςυναρτιςει των διαμερίςεων είναι : 

 

)1(2

1




diamer
step

 

Ππου diamer είναι ο αρικμόσ διαμερίςεων του αρχικοφ χϊρου τιμϊν. 

Ραρακάτω φαίνεται το διάγραμμα ροισ τθσ μεκόδου : 

 

Διάγραμμα 4. 5 : Διάγραμμα ροισ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ. 

 

 

Ουςιαςτικά, ο χωριςμόσ του χϊρου τιμϊν των μεταβλθτϊν ςε υποχϊρουσ εξετάηει 
περιςςότερα ςθμεία για τθν εφρεςθ του κατάλλθλου αρχικοφ. Αυτό αυξάνει τθν 
πικανότθτα εφρεςθσ ολικοφ ελαχίςτου που είναι πιο πικανό να ναι κοντά ςε αυτό που δίνει 
τθ μικρότερθ τιμι κόςτουσ από όςα περιςςότερα εξετάηονται.  
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4.2.4 Hooke Jeeves pattern search. 

Η τεχνικι Hooke Jeeves pattern search (Hooke and Jeeves, 1961) είναι μια μζκοδοσ 
βελτιςτοποίθςθσ που ζχει χρθςιμοποιθκεί(Gardner, 1985; Flowers, 1980) ςτο παρελκόν ςε 
μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Στθρίηεται και αυτι όπωσ οι προθγοφμενεσ ςε απευκείασ 
υπολογιςμοφσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ χωρίσ να απαιτείται ο υπολογιςμόσ 
παραγϊγων τθσ.  Σε αυτι πραγματοποιοφνται μεταβάςεισ από ςθμείο βάςθσ ςε ςθμείο 
βάςθσ με ςτόχο ςτο τελικό ςθμείο βάςθσ να ελαχιςτοποιείται θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. Ο 
τρόποσ λειτουργίασ τθσ ακολουκεί λίγο πολφ τθν παρακάτω διαδικαςία. 

 Αρχικά ορίηεται ζνα τυχαίο ςθμείο βάςθσ και από αυτό πραγματοποιοφνται οι μεταβάςεισ 
ςε όλο και καλφτερο μζςω δφο διαφορετικϊν κινιςεων. Η πρϊτθ εξ αυτϊν λζγεται κίνθςθ 
εξερεφνθςθσ(exploratory move) και θ δεφτερθ κίνθςθ πατρόν(pattern move). Στθν κίνθςθ 
εξερεφνθςθσ από ζνα αρχικό ςθμείο βάςθσ με ςτακερό βιμα εξερευνάται διαδοχικϊσ θ 
μεταβολι των τιμϊν τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ για αλλαγζσ(όςο το βιμα) ςτισ 
μεταβλθτζσ μζχρι να εξεταςτοφν όλεσ. Στθν κίνθςθ εξερεφνθςθσ αλλάηει μόνο μια 
μεταβλθτι κάκε φορά αλλά δεν τελειϊνει μζχρι να εξεταςτοφν όλεσ. Απο τθν κίνθςθ 
εξερεφνθςθσ προκφπτει ζνα βζλτιςτο ςθμείο που μπορεί να είναι ακόμα και το αρχικό. Η 
κίνθςθ πατρόν με τθ ςειρά τθσ εκτελείται με χριςθ των δφο πιο πρόςφατων ςθμείων βάςθσ 
μζςω τθσ ςχζςθσ : 

)( old

base

new

base

new

base xxxx   

Τα ςθμεία βάςθσ εκτόσ από το αρχικό που επιλζγεται τυχαία, επιλζγονται μζςω δφο 
διαφορετικϊν τρόπων. Ο πρϊτοσ εξ αυτϊν είναι να επιλεχκεί το τελικό ςθμείο τθσ πρϊτθσ 
κίνθςθσ εξερεφνθςθσ αν αυτό ζχει μικρότερθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ  από αυτι 
ςτο ςθμείο βάςθσ. Απο τθν άλλθ ο δεφτεροσ ορίηει να τεκεί ςθμείο βάςθσ το τελικό ςθμείο 
τθσ κίνθςθσ εξερεφνθςθσ που ακολουκεί μια κίνθςθ πατρόν, εφόςον φυςικά είναι καλφτερο 
από αυτό ςτο ςθμείο βάςθσ. Πταν από τθ διαδικαςία δεν μπορεί να οριςτεί νζο ςθμείο 
βάςθσ τότε μειϊνεται το ςτακερό βιμα και επαναλαμβάνεται θ διαδικαςία. Τελικά θ 
μζκοδοσ ςταματάει όταν το βιμα τθσ εξερεφνθςθσ είναι αρκετά μικρό, που το πόςο μικρό 
είναι ςτθ ευχζρεια του χριςτθ τθσ μεκόδου. 

Στα πλεονεκτιματα αυτισ τθσ μεκόδου βελτιςτοποίθςθσ πρωτοςτατεί θ ταχφτθτα τθσ που 
οφείλεται ςτο μθ υπολογιςμό παραγϊγων και ςτουσ λίγουσ υπολογιςμοφσ του 
προβλιματοσ. Επίςθσ είναι αρκετά ςυμπαγισ μζκοδοσ. Απο τθν άλλθ πλευρά, το κυριότερο 
μειονζκτθμα τθσ είναι πωσ δεν είναι πλιρθσ, δεν εξαςφαλίηει επομζνωσ ςφγκλιςθ ςτο ολικό 
ελάχιςτο τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ του προβλιματοσ. Εκτόσ αυτοφ, ςτα μειονεκτιματα τθσ 
ςυγκαταλζγεται ότι υπό ςυνκικεσ δφναται να κολλιςει και να μθν δϊςει ςωςτό 
αποτζλεςμα. Για τθν αποφυγι βζβαια του κολλιματοσ τθσ μεκόδου υπάρχουν κόλπα που 
χρθςιμοποιοφνται.  
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Διάγραμμα 4. 6 : Διάγραμμα ροισ Hooke Jeeves pattern search. 

 

 

 

 

4.2.5 Αναρρίχθςθ λόφων. 

Η αναρρίχθςθ λόφων (Stuart and Norvig, 2003) είναι μια τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ που 
μοιάηει με τθ δυαδικι αναηιτθςθ με τθ διαφορά όμωσ ότι το βιμα τθσ αναηιτθςθσ είναι 
ςτακερό. Ουςιαςτικά είναι μια μζκοδοσ αναηιτθςθσ που ξεκινϊντασ από ζνα αρχικό ςθμείο 
(διάνυςμα παραμζτρων) μετακινείται ςυνεχϊσ ςτθν κατεφκυνςθ τθσ καλφτερθσ τιμισ τθσ 
αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Τελικά καταλιγει ςε ζνα διάνυςμα παραμζτρων του οποίου 
όλα τα γειτονικά δίνουν χειρότερθ τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ, που ςτα μοντζλα 
εκκετικισ εξομάλυνςθσ είναι το ςφάλμα. 

 Η τεχνικι αυτι δεν είναι πλιρθσ, εξετάηει μόνο τισ γειτονικζσ τιμζσ παραμζτρων και για 
αυτό είναι ευάλωτθ ςε ιδιαιτερότθτεσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ του προβλιματοσ. 
Κάλλιςτα μπορεί να καταλιξει ςε τοπικά ελάχιςτα ανάλογα με το αρχικό διάνυςμα που 
επιλζγεται κατά τθν εκκίνθςθ τθσ μεκόδου και εκτόσ αυτοφ, μπορεί να εγκλωβιςτεί ςε 
επίπεδα χωρία του πεδίου τιμϊν τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Με ςτόχο να ξεπεραςτοφν 
οι αδυναμίεσ τθσ μεκόδου ζχουν υϊοκετθκεί κάποια κόλπα ςτθν υλοποίθςθ τθσ. Πςον 
αφορά τον εγκλωβιςμό ςε επίπεδα προςαρτάται θ δυνατότθτα πλάγιασ κίνθςθσ ζτςι ϊςτε 
τελικά να απεγκλωβίηεται εφόςον «κολλιςει». Αυτό ςθμαίνει ότι πραγματοποιείται υπό 
ςυνκικεσ μετάβαςθ ςε γειτονικό ςθμείο που δίνει ίδια τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 
Οι πλάγιεσ κινιςεισ πρζπει να ζχουν ζνα όριο γιατί κρφβουν και οι ίδιεσ τον κίνδυνο να 
πραγματοποιοφνται αςταμάτθτα. Πςον αφορά τϊρα τθν αποφυγι των τοπικϊν ελαχίςτων 
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αυτι επιτυγχάνεται με τισ τυχαίεσ επανεκκινιςεισ τθσ μεκόδου. Ππωσ αναφζρκθκε ιδθ το 
κατά πόςο κα ςυγκλίνει θ μζκοδοσ ςε κάποιο τοπικό ελάχιςτο εξαρτάται από τθν επιλογι 
του αρχικοφ ςθμείου. Ζτςι λοιπόν μια απλι λφςθ είναι να εκτελείται θ μζκοδοσ για 
διαφορετικά τυχαία αρχικά ςθμεία και να επιλζγεται τελικά το καλφτερο από τα ευρεκζντα 
διανφςματα παραμζτρων τθσ κάκε εκκίνθςθσ τθσ. Με αυτόν τον τρόπο αυξάνεται πολφ θ 
πικανότθτα να βρεκεί τελικά το ολικό ελάχιςτο τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Η 
αναρρίχθςθ λόφων με επανεκκινιςεισ είναι πλιρθσ με πικανότθτα που πλθςιάηει το 1 ςε 
αντίκεςθ με τθν απλι αναρρίχθςθ λόφων που δεν είναι πλιρθσ και εγγυάται ςε μικρό 
ποςοςτό τθ ςφγκλιςθ ςε ολικό ελάχιςτο.  

Στθν παροφςα εργαςία χρθςιμοποιικθκε θ αναρρίχθςθ λόφων με επανεκκινιςεισ χωρίσ 
όμωσ τθ δυνατότθτα πλάγιων κινιςεων θ οποία δεν κρίκθκε ςκόπιμθ. Σε κάκε εκτζλεςθ τθσ 
μεκόδου επιλζγεται το ςτακερό βιμα αναηιτθςθσ βάςθ του οποίου προκφπτουν τα 
γειτονικά προσ εξζταςθ ςθμεία. 

 Στθν επόμενθ ςελίδα δίνεται το διάγραμμα ροισ τθσ μεκόδου : 

 

 

Διάγραμμα 4. 7 : Διάγραμμα ροισ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ. 
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4.2.6 Αναηιτθςθ χρυςισ τομισ. 

Η αναηιτθςθ χρυςισ τομισ (golden section search) είναι μια γριγορθ και ακριβισ τεχνικι 
βελτιςτοποίθςθσ που όμωσ εφαρμόηεται μόνο ςε προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ μιασ 
παραμζτρου, δθλαδι ςτθν εκκετικι εξομάλυνςθ ςτακεροφ επιπζδου(Stuart and Norvig, 
2003). Ζχει επιχειρθκεί να χρθςιμοποιθκεί και ςε πολυπαραμετρικά προβλιματα αλλά τα 
αποτελζςματα τθσ δεν είναι ακριβι. Η φιλοςοφία που κρφβεται πίςω από αυτι είναι να 
επιχειρείται όλο και μεγαλφτεροσ περιοριςμόσ του διαςτιματοσ ςτο οποίο βρίςκεται το 
ελάχιςτο μζχρισ ότου να καταλιξει ςε ςθμείο(πολφ μικρό διάςτθμα). Στθ μζκοδο 
υπολογίηονται οι τιμζσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ για τριάδεσ ςθμείων που επιλζγονται 
ςτο διάςτθμα βάςθ τθσ χρυςισ αναλογίασ (golden ratio). Σε μια τυπικι επανάλθψθ τθσ 
μεκόδου υπολογίηεται θ τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ για τρείσ τιμζσ παραμζτρων 
x1, x2, x3, (βλζπε ςχιμα).  

 

Διάγραμμα 4. 8 : Συνάρτθςθ παράδειγμα για αναηιτθςθ χρυςισ τομισ. 

 

 

Οι αποςτάςεισ α, b υπολογίηονται βάςθ τθσ χρυςισ αναλογίασ: 

2

51


a

b
  

 Ππωσ φαίνεται από το ςχιμα αφοφ το f2 είναι μικρότερο από τα f1, f3 το ελάχιςτο κα 
βρίςκεται ςτο διάςτθμα *x1, x3+. Στθ ςυνζχεια υπολογίηεται θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ για 

μια παράμετρο x4,  ‘oπου 3214 xxxx  . Εφόςον, για x4 θ τιμι είναι f4a το ελάχιςτο 

βρίςκεται ςτο διάςτθμα *x1, x4+ και θ μζκοδοσ επαναλαμβάνεται για αυτό το διάςτθμα. Στθν 
περίπτωςθ που θ τιμι είναι f4b το ελάχιςτο βρίςκεται ςτο διάςτθμα *x2, x3+ και θ μζκοδοσ 
επαναλαμβάνεται ςε αυτό το διάςτθμα. Με  αυτι τθ διαδικαςία προςεγγίηεται το ελάχιςτο 
και θ μζκοδοσ ςταματάει όταν το νζο διάςτθμα γίνει αρκετά μικρό. 

Ραρακάτω ακολουκεί το διάγραμμα ροισ τθσ μεκόδου : 



- 61 - 
 

Διάγραμμα 4. 9 : Διάγραμμα ροισ αναηιτθςθσ χρυςισ τομισ. 

 

Η μζκοδοσ αυτι είναι εξαιρετικά γριγορθ, ωςτόςο δεν είναι πλιρθσ και κα μποροφςε υπό 
ςυνκικεσ να δϊςει ςαν αποτζλεςμα τοπικό ελάχιςτο τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ του 
εκάςτοτε προβλιματοσ. Το κυριότερο πάντωσ πρόβλθμα τθσ είναι ότι δεν εφαρμόηεται ςε 
πολυπαραμζτρικά προβλιματα οπότε αποκλείεται θ εφαρμογι τθσ ςε μοντζλα εκκετικισ 
εξομάλυνςθσ με τάςθ. 

Μια ενδιαφζρουςα πλθροφορία είναι πωσ ςε τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ με παραγϊγουσ 
γίνεται ςυχνά χριςθ αυτισ τθσ μεκόδου για τθ βελτιςτοποίθςθ μιασ εςωτερικισ 
μεταβλθτισ των τεχνικϊν που δεν ζχει ςχζςθ με τισ υπό βελτιςτοποίθςθ παραμζτρουσ του 
προβλιματοσ. Η προτίμθςθ αυτισ τθσ μεκόδου δείχνει αν μθ τι άλλο ότι είναι ιδιαίτερα 
αποδοτικι και γριγορθ ςτθ βελτιςτοποίθςθ προβλθμάτων μιασ μεταβλθτισ. 

 

4.2.7 Ρροςομοιωμζνθ ανόπτθςθ. 

Ζνασ αλγόρικμοσ αναρρίχθςθσ λόφων που δεν κάνει ποτζ «κατθφορικζσ» κινιςεισ 
(ανθφορικζσ για ελαχιςτοποίθςθ) προσ καταςτάςεισ μικρότερθσ αξίασ (μεγαλφτερθσ 
αντίςτοιχα ςτθν ελαχιςτοποίθςθ) είναι ςίγουρα μθ πλιρθσ διότι μπορεί να παγιδευτεί ςε 
ζνα τοπικό μζγιςτο(ι ελάχιςτο). Απο τθν άλλθ πλευρά ζνασ κακαρά τυχαίοσ περίπατοσ, 
δθλαδι μεταβάςεισ ςε επόμενεσ καταςτάςεισ επιλεγμζνεσ τυχαία από όλεσ τισ δυνατζσ 
είναι πλιρθσ αλλά ζχει πολφ μικρι απόδοςθ. Με ςτόχο λοιπόν να υπάρξει και πλθρότθτα 
και αποδοτικότθτα δθμιουργικθκε θ τεχνικι τθσ προςομοιωμζνθσ ανόπτθςθσ(simulated 
annealing) που ςυνδυάηει τισ δφο παραπάνω μεκόδουσ (Stuart and Norvig, 2003; Kirkpatrick 
et al, 1983). Ο όροσ ανόπτθςθ χρθςιμοποιείται ςτθ μεταλλουργία για τθ διαδικαςία που 
χρθςιμοποιείται ϊςτε να ςκλθρφνουν μζταλλα και γυαλί. Αυτό γίνεται με αρχικι κζρμανςθ 
των υλικϊν και κατόπιν βακμιαία ψφξθ τουσ για να αποκτιςουν τελικά κρυςταλλικι 
κατάςταςθ χαμθλισ ενζργειασ.  

Η τεχνικι κα περιγραφεί για προβλιματα ελαχιςτοποίθςθσ (κατάβαςθσ λόφου) όπωσ αυτά 
των ςφαλμάτων τθσ εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Στθν κατάβαςθ πλαγιάσ κάκε επόμενθ κίνθςθ 
γίνεται προσ κατάςταςθ με χαμθλότερθ ενζργεια, δθλαδι μικρότερο ςφάλμα. Αντίκετα 
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ςτθν προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ εκτόσ από τισ μεταβάςεισ ςε καταςτάςεισ μικρότερου 
ςφάλματοσ υπό ςυνκικεσ γίνονται και μεταβάςεισ ςε άλλεσ μεγαλφτερου ςφάλματοσ. Η 
μετάβαςθ ςε χειρότερθ κατάςταςθ γίνεται τυχαία, με πικανότθτα μικρότερθ του 1 που 
εξαρτάται από το πόςο χειρότερθ είναι θ νζα κατάςταςθ και από τθ κερμοκραςία. Η 
μακθματικι ςχζςθ υπολογιςμοφ τθσ πικανότθτασ είναι : 

 /ep  

Ππου ΔΕ είναι θ διαφορά τθσ τιμισ του ςφάλματοσ για τισ δφο καταςτάςεισ και Τ θ 
κερμοκραςία.  

Μεγάλθ ςθμαςία για τθ μζκοδο παίηει θ κερμοκραςία και ο τρόποσ με τον οποίο μειϊνεται, 
κακϊσ ζχει αποδειχτεί πωσ με αργό χρονοδιάγραμμα μείωςθσ τθσ, θ μζκοδοσ ςυγκλίνει ςε 
ολικό ελάχιςτο με πικανότθτα που τείνει ςτο 1. Πςο πιο αργά βζβαια μειϊνεται θ 
κερμοκραςία τόςο πιο χρονοβόρα και υπολογιςτικά απαιτθτικι γίνεται θ μζκοδοσ, οπότε 
καλό κα ιταν να διατθρείται μια ιςορροπία. Ο ρόλοσ τθσ κερμοκραςίασ και τθσ μείωςθσ τθσ 
είναι να επιτρζπει πιο πολλζσ τυχαίεσ μεταβάςεισ ςτθν αρχι τθσ μεκόδου και αυτζσ να 
φκίνουν κατόπιν με τθ μείωςθ τθσ ζτςι ϊςτε να απλοποιείται θ μζκοδοσ ςε κατάβαςθ 
πλαγιάσ αφοφ θ πικανότθτα μετάβαςθσ ςε χειρότερθ κατάςταςθ γίνεται πολφ μικρι. Η 
αρχικά μεγάλθ πικανότθτα μετάβαςθσ ςε κατάςταςθ μεγαλυτζρου ςφάλματοσ επιτρζπει 
τθν αποχϊρθςθ από μια πικανι τοπικι γοφβα τθσ γραφικισ παράςταςθσ τθσ ςυνάρτθςθσ 
κόςτουσ προσ ςθμείο που βρίςκεται κοντφτερα ςτο ολικό ελάχιςτο αν και ζχει μεγαλφτερθ 
τιμι κόςτουσ. Ππωσ είναι φυςικό θ μζκοδοσ περιλαμβάνει μεγάλθ ςτοχαςτικότθτα και 
κάλλιςτα θ κίνθςθ που περιγράφθκε παραπάνω κα μποροφςε να οδθγιςει τθ μζκοδο από 
τθ γοφβα του ολικοφ ελαχίςτου προσ μια άλλθ τοπικοφ ελαχίςτου. 

Στθ ςυνζχεια παρατίκεται το διάγραμμα ροισ τθσ προςομοιωμζνθσ ανόπτθςθσ. 

Διάγραμμα 4. 10 : Διάγραμμα ροισ προςομοιωμζνθσ ανόπτθςθσ. 
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4.3 Μζκοδοι με χριςθ παραγϊγων 

 

4.3.1 Γενικά 

Οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ που κάνουν χριςθ παραγϊγων ςτθ λογικι δεν διαφζρουν από 
αυτζσ που ζχουν αναφερκεί μζχρι τϊρα απλά διαφζρουν ςτον τρόπο που επιτυγχάνουν το 
ςκοπό τουσ. Ππωσ και οι προαναφερκείςεσ ξεκινϊντασ από ζνα τυχαίο ςυνδυαςμό 
παραμζτρων του προβλιματοσ υπολογίηουν τθν τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ και 
ςτθ ςυνζχεια κινοφνται προσ ςυνδυαςμοφσ παραμζτρων που δίνουν καλφτερεσ τιμζσ. Η 
διαφορά τουσ ζγκειται ςτο ότι κάνουν χριςθ τθσ παραγϊγου τθσ αντικειμενικισ 
ςυνάρτθςθσ για να κατευκυνκοφν γριγορα ςε μικρότερεσ τιμζσ τθσ. 

 Είναι ςθμαντικό να αναφερκεί ότι δεν είναι όλεσ οι μζκοδοι αυτισ τθσ κατθγορίασ πλιρεισ, 
δθλαδι δεν είναι απαραίτθτο πωσ κα ςυγκλίνουν ςε ολικό ελάχιςτο τθσ αντικειμενικισ 
ςυνάρτθςθσ του προβλιματοσ. Πςον αφορά λοιπόν τθν απόδοςθ τουσ, δεν είναι ςίγουρο 
πωσ υπερτεροφν ζναντι των τεχνικϊν που δεν απαιτοφν τον υπολογιςμό παραγϊγων. 

Στα προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ ζχουν χρθςιμοποιθκεί 
διάφορεσ τεχνικζσ που κάνουν χριςθ παραγϊγων, ωςτόςο αυτό δεν ςυνζβθ μεμονωμζνα. 
Οι τεχνικζσ εφαρμόςτθκαν(Rasmussen, 2004;Bowerman, O’Connell and Koehler, 2005) ςτα 
πλαίςια ολοκλθρωμζνων προγραμματιςτικϊν εφαρμογϊν που περιλάμβαναν ρουτίνεσ, οι 
οποίεσ τισ υλοποιοφςαν. Ζνα παράδειγμα είναι θ εφαρμογι solver του Microsoft excel θ 
οποία υλοποιεί τον αλγόρικμο βελτιςτοποίθςθσ GRG2. 

Στθ ςυνζχεια του κεφαλαίου κα παρουςιαςτοφν κάποιεσ τεχνικζσ. Ξεκινϊντασ από τθν 
απλοφςτερθ που είναι θ steepest descent μζχρι πιο πολφπλοκεσ που εφαρμόηονται ςε 
ολοκλθρωμζνα προγραμματιςτικά πακζτα. 

 

 4.3.2 Steepest descent 

Η τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ steepest descent(Mordecai, 2003), είναι θ πιο απλι τεχνικι 
που κάνει χριςθ παραγϊγων. Είναι μζκοδοσ πρϊτθσ τάξθσ, κακϊσ απαιτεί τον υπολογιςμό 
μόνο τθσ πρϊτθσ παραγϊγου τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Με ςτόχο τθ βελτιςτοποίθςθ 
του προβλιματοσ, τθν εφρεςθ δθλαδι του ελαχίςτου τθσ αντικειμενικισ του ςυνάρτθςθσ, 
τελεί μεταβάςεισ από ςθμείο ςε ςθμείο ςφμφωνα με τθν αντίκετθ παράγωγο τθσ 
αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ ςτο τρζχων ςθμείο. Η τεχνικι αρχικοποιείται ςε κάποιο ςθμείο 
και από κει λαμβάνοντασ υπόψιν τθν κλίςθ τθσ ςυνάρτθςθσ ςτο ςθμείο αυτό κατευκφνεται 
προσ μικρότερεσ τιμζσ τθσ. Η διαδικαςία αυτι επαναλαμβάνεται ζωσ ότου βρεκεί ελάχιςτο. 
Αναλυτικότερα, θ μζκοδοσ ςτθρίηεται ςτθν παρατιρθςθ ότι αν μια πραγματικι ςυνάρτθςθ 
f(x) ορίηεται και είναι παραγωγίςιμθ ςε μια περιοχι ενόσ ςθμείου α τότε αυτι μειϊνεται 

ταχφτερα ςτθν κατεφκυνςθ τθσ αρνθτικισ παραγϊγου τθσ ςτο ςθμείο α )(af . Κατ’ 

επζκταςθ, αν  
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)(afab    

Για γ>0 μια αρκετά μικρι τιμι προκφπτει πωσ )()( bfaf  . 

Με βάςθ τα παραπάνω θ μζκοδοσ ξεκινϊντασ από ζνα ςθμείο x0 δθμιουργεί μια ακολουκία 
ςθμείων τα οποία δίνουν όλο και μικρότερθ τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Η 
ακολουκία αυτι δίνεται από τθ μακθματικι ςχζςθ : 

 

)(1 nnnn xfxx     0, n  

Ππωσ φαίνεται από τθν παραπάνω ςχζςθ θ παράμετροσ βιματοσ γ επιτρζπεται να αλλάηει 
ςε κάκε επανάλθψθ. 

Διάγραμμα 4. 11 : Διάγραμμα ροισ steepest descent. 

 

 

Σε αυτό το ςθμείο είναι ςθμαντικό να αναφερκοφν κάποια ςχόλια πάνω ςε αυτι τθ 
μζκοδο. Αρχικά, είναι μεγάλο τθσ πλεονζκτθμα ότι είναι εφαρμόςιμθ ςε προβλιματα 
βελτιςτοποίθςθσ ανεξαρτιτωσ αρικμοφ παραμζτρων, ωςτόςο θ ςφγκλιςθ τθσ ςε ολικό 
ελάχιςτο δεν είναι εξαςφαλιςμζνθ. Εκτόσ αυτοφ, υπάρχουν οικογζνειεσ ςυναρτιςεων τα 
χαρακτθριςτικά των οποίων οδθγοφν τθν μζκοδο ςε αργι ςφγκλιςθ. Συγκεκριμζνα, όςο 
πλθςιάηει θ τεχνικι ςτο βζλτιςτο ςθμείο τα βιματα που πραγματοποιεί είναι πολφ μικρά 
και όχι τα ςυντομότερα. Αυτό επιφζρει αφξθςθ ςτουσ υπολογιςμοφσ του προβλιματοσ και 
ςυνεπϊσ μεγάλθ διάρκεια εκτζλεςθσ που αποτελεί αντικίνθτρο για τθν εφαρμογι τθσ. 
Τζλοσ ςυχνά χρθςιμοποιείται ςε ςυνδυαςμό με αναηιτθςθ τθσ βζλτιςτθσ τιμισ του βιματοσ 
γ ςε κάκε επανάλθψθ με ςτόχο τθν πιο γριγορθ ςφγκλιςθ. Η τελευταία επιλογι γίνεται είτε 
με γραμμικι αναηιτθςθ είτε με γρθγορότερεσ μεκόδουσ όπωσ θ αναηιτθςθ χρυςισ τομισ. 
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4.3.3  Τεχνικι BFGS   

Οι μζκοδοι πρϊτθσ τάξθσ όπωσ θ steepest descent ζχουν αργι ςφγκλιςθ ςτο βζλτιςτο 
ςθμείο του προβλιματοσ, για αυτό αναπτφχκθκαν μζκοδοι δεφτερθσ τάξθσ, μζκοδοι 
δθλαδι που κάνουν χριςθ και τθσ δεφτερθσ παραγϊγου τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ 
του προβλιματοσ. Οι μζκοδοι δεφτερθσ τάξθσ ςυγκλίνουν ταχφτερα, ωςτόςο θ απαίτθςθ 
υπολογιςμοφ τθσ δεφτερθσ παραγϊγου αυξάνει τθν πολυπλοκότθτα τουσ. Η πιο απλι 
μζκοδοσ δεφτερθσ τάξθσ είναι θ μζκοδοσ Newton. Σε αυτι τθ μζκοδο υπολογίηονται 
κανονικά και οι δεφτερεσ παράγωγοι του προβλιματοσ και ςυγκεκριμζνα θ hessian μιτρα 
(hessian matrix). Ο υπολογιςμόσ αυτισ τθσ μιτρασ είναι που αυξάνει κατά πολφ τθν 
πολυπλοκότθτα τθσ μεκόδου. Με ςτόχο να περιοριςτεί κατά το δυνατόν θ πολυπλοκότθτα 
τθσ μεκόδου ζχουν αναπτυχκεί παραλλαγζσ οι οποίεσ υπολογίηουν προςεγγιςτικά τθ μιτρα 
των δευτζρων παραγϊγων. Οι μζκοδοι αυτζσ ονομάηονται μζκοδοι Quasi-Newton και μια 

αντιπροςωπευτικι τουσ είναι θ BFGS(Mordecai, 2003). 

Στθ τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ BFGS θ μιτρα των δευτζρων παραγϊγων δεν υπολογίηεται 
απευκείασ, αλλά  προςεγγίηεται με χριςθ πρϊτθσ τάξθσ ανανεϊςεων που προκφπτουν από 
τον υπολογιςμό τθσ παραγϊγου ςε κάκε ςθμείο από το οποίο περνάει θ μζκοδοσ. Η τεχνικι 
ςτθρίηεται όπωσ και θ μζκοδοσ Newton ςτθ δθμιουργία μιασ ακολουκίασ τιμϊν των 
παραμζτρων που από ζνα αρχικό ςθμείο x0  ςυγκλίνουν τελικά ςε ζνα βζλτιςτο ςθμείο 
(stationary point) x  τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ f, όπου f’(x)=0. Η κατεφκυνςθ 
αναηιτθςθσ (pk) τθσ μεκόδου ςε ζνα ςθμείο xκ δίνεται από τθ ςχζςθ : 

)( kkk xfpB   

Η ίδια ςχζςθ χρθςιμοποιείται και ςτθ μζκοδο Newton, εδϊ όμωσ ο πίνακασ Bk είναι μια 
προςζγγιςθ τθσ μιτρασ hessian που ανανεϊνεται επαναλθπτικά ςε κάκε βιμα. Η απόςταςθ 
του βιματοσ που πραγματοποιείται ςτθν ευρεκείςα κατεφκυνςθ υπολογίηεται με γραμμικι 
αναηιτθςθ. Ο πίνακασ Bk+1 υπολογίηεται από το άκροιςμα του Bk και δφο ακόμα πινάκων 
που κα φανοφν ςτθ ςυνζχεια μζςω των μακθματικϊν ςχζςεων υπολογιςμοφ τουσ. Και οι 
δφο αυτοί πίνακεσ είναι ςυμμετρικοί πρϊτου βακμοφ αλλά με διαφορετικζσ βάςεισ. Η 
ςυνκικθ που πρζπει να ικανοποιείται κατά τθν ανανζωςθ των πινάκων Βκ είναι : 

)()()( 111 kkkkk xfxfxxB    

Ακολοφκωσ κα παρουςιαςτοφν αναλυτικά τα βιματα τθσ μεκόδου. Ξεκινϊντασ από ζνα 
τυχαίο ςυνδυαςμό παραμζτρων x0 και ζνα αρχικό πίνακα Β0 που ςυνικωσ επιλζγεται ίςοσ 
με I, επιλφεται για να βρεκεί θ κατεφκυνςθ pk θ εξίςωςθ : 

)( kkk xfpB   

Στθ ςυνζχεια, εκτελείται βελτιςτοποίθςθ του βιματοσ ακ με το οποίο κα ευρεκεί τον νζο 
διάνυςμα παραμζτρων μζςω τθσ ςχζςθσ : 

kkkk paxx 1  
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Στθν βελτιςτοποίθςθ του βιματοσ ακ ουςιαςτικά αναηθτιζται θ τιμι του που εφαρμοηόμενθ 
δίνει το νζο διάνυςμα παραμζτρων με τθν καλφτερθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 
Συνικωσ, για τθ βελτιςτοποίθςθ του βιματοσ χρθςιμοποιείται θ αναηιτθςθ χρυςισ τομισ. 
Ακολοφκωσ, ορίηεται : 

kkk pas   

και 

)()( 1 kkk xfxfy    

 

Με τθ βοικεια των παραπάνω παραμζτρων υπολογίηεται ο νζοσ πίνακασ Bκ μζςω των 
ςχζςεων : 

kkkk VUBB 1  

Ππου  

kk
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yy
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Είναι προφανζσ ότι με f ςυμβολίηεται θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ του υπό βελτιςτοποίθςθ 
προβλιματοσ. Η αρχικοποίθςθ του πίνακα Β=I οδθγεί το πρϊτο βιμα τθσ μεκόδου να 
ταυτίηεται με αυτό τθσ μεκόδου steepest descent, αλλά τα υπόλοιπα βιματα 
διαφοροποιοφνται όλο και περιςςότερο. Τα βιματα επαναλαμβάνονται ζωσ ότου δεν 
υπάρχει μεγάλθ διαφορά ςτθν τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ ανάμεςα ςε δφο ςυνεχόμενα 
ςθμεία.  

Στθν επόμενθ ςελίδα ακολουκεί το διάγραμμα ροισ τθσ μεκόδου : 
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Διάγραμμα 4. 12 : Διάγραμμα ροισ BFGS. 

 

Ππωσ και θ προθγοφμενθ μζκοδοσ ζτςι και θ BFGS δεν είναι πλιρθσ και επομζνωσ δεν 
εγγυάται τθν ςφγκλιςθ ςε ολικό ελάχιςτο τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Υπερτερεί τθσ 
steepest descent ςτθν ταχφτθτα ςφγκλιςθσ ζχοντασ, χάρθ ςτον προςεγγιςτικό υπολογιςμό 
των δευτζρων παραγϊγων τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ, λογικι αφξθςθ πολυπλοκότθτασ ςε 
αντίκεςθ με τθ μζκοδο Newton. 

 

4.3.4  Τεχνικι GRG   

H τεχνικι(Lasdon, Fox and Ratner, 1973) generalized reduced gradient (GRG) ανικει ςτθν 
κατθγορία μεκόδων βελτιςτοποίθςθσ μείωςθσ παραγϊγων (reduced gradient). Αυτζσ οι 
μζκοδοι επεκτείνουν τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ προβλθμάτων με γραμμικοφσ περιοριςμοφσ 
ςε άλλα με μθ γραμμικοφσ. Σε γενικζσ γραμμζσ ρυκμίηουν τισ μεταβλθτζσ ζτςι ϊςτε οι 
ενεργοί περιοριςμοί να ικανοποιοφνται κακϊσ προχωράει θ μζκοδοσ από ςθμείο ςε 
ςθμείο. Στθν περίπτωςθ που δεν υπάρχουν περιοριςμοί, οι μζκοδοι απλοποιοφνται ςε 
αναηιτθςθ steepest descent ενϊ αν οι περιοριςμοί και θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ είναι 
γραμμικζσ τότε απλοποιοφνται ςτθ μζκοδο simplex.  

Η τεχνικι GRG καλείται να βελτιςτοποιιςει προβλιματα τθσ μορφισ : 

 

Αντικειμενική συνάρτηση :      y(x)               (1) 

Περιορισμοί ισότητας:    fi(x) = 0            για  i = 1,2,...,m 
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Αυτό το κάνει χωρίηοντασ τθσ παραμζτρουσ του προβλιματοσ ςε βαςικζσ (xb) και μθ 
βαςικζσ (xnb). Οι μθ βαςικζσ μεταβλθτζσ χρθςιμοποιοφνται για να υπολογιςτοφν οι τιμζσ 
των βαςικϊν και τροποποιοφνται για να ευρεκεί το βζλτιςτο του προβλιματοσ. Θεωρθτικά 
οι m εξιςϊςεισ περιοριςμϊν μποροφν να αντικαταςτακοφν ςτθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ 
που είναι n ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν και ζτςι προκφπτει ζνα πρόβλθμα n-m μεταβλθτϊν. 
Με αυτό τον τρόπο οι μεταβλθτζσ ενόσ προβλιματοσ χωρίηονται από τθ μζκοδο ςε m 
βαςικζσ και n-m μθ βαςικζσ. Οι εξιςϊςεισ των περιοριςμϊν με τθν οπτικι τθσ μεκόδου 
είναι: 

 

Πμωσ οι βαςικζσ μεταβλθτζσ προκφπτουν από τισ μθ βαςικζσ με τθ βοικεια των 
περιοριςμϊν : 

 

Με τθν παραπάνω κεϊρθςθ θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ παίρνει τθ μορφι : 

 

Αναπτφςςοντασ τθν προθγοφμενθ εξίςωςθ ςε ςειρά Taylor γφρω από το ςθμείο xk και 
κρατϊντασ μόνο τουσ όρουσ πρϊτθσ τάξθσ προκφπτει : 

 

Ή διαφορετικά ςε μορφι πινάκων : 

 

Αναπτφςςοντασ τισ ςχζςεισ των περιοριςμϊν ςε ςειρά Taylor και αντικακιςτϊντασ ςτθν 
παραπάνω, για να εξαλειφκοφν οι βαςικζσ παράμετροι, προκφπτει θ ςχζςθ : 

 

 

Ή ςε μορφι πινάκων : 
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Μζςω τθσ ςχζςθσ, 0 nbnbbb dxBdxB  ορίηονται οι πίνακεσ μερικϊν 

παραγϊγων bB , nbB  των ςυναρτιςεων fi για τισ βαςικζσ και τισ μθ βαςικζσ μεταβλθτζσ 

αντίςτοιχα. Η ςχζςθ αυτι αφοφ επιλυκεί ωσ προσ bdx αντικακίςταται ςτθν εξίςωςθ (6) και 

ωσ αποτζλεςμα προκφπτει : 

 

Ακολοφκωσ, αφοφ απομακρυνκεί το διαφορικό nbdx  θ εξίςωςθ παίρνει τθ μορφι : 

 

Ρου υπολογίηει τελικά τθ μειωμζνθ παράγωγο(reduced gradient) Y(xk). 

Γνωρίηοντασ κάποιοσ τισ πρϊτεσ μερικζσ παραγϊγουσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ και 
τισ εξιςϊςεισ περιοριςμϊν ςε κάποιο ςθμείο μζςω τθσ τελευταίασ ςχζςθσ μπορεί να 
υπολογίςει τθ μειωμζνθ παράγωγο(reduced gradient).Γενικά, θ μζκοδοσ κάνει βιματα από 
ζνα αρχικό ςθμείο μθ βαςικϊν μεταβλθτϊν προσ το βζλτιςτο με τθν κατεφκυνςθ που ορίηει 
θ μειωμζνθ παράγωγοσ διαμζςου τθσ ςχζςθσ : 

 

όπου α είναι το βιμα τθσ μεκόδου και βελτιςτοποιείται ςε κάκε επανάλθψθ με γραμμικι 
αναηιτθςθ.  

Σε κάκε βιμα τθσ μεκόδου απαιτείται ο υπολογιςμόσ των Βb, Βnb, )(
~

bb xyN , )(
~

knb xyN  

και για αυτό είναι απαραίτθτθ θ γνϊςθ των βαςικϊν και των μθ βαςικϊν μεταβλθτϊν. Οι 
βαςικζσ μεταβλθτζσ υπολογίηονται αρικμθτικά με χριςθ τθσ μεκόδου Newton-Raphson. Ο 
υπολογιςμόσ αυτόσ περιγράφεται από τθ ςχζςθ : 

 

Ο τελευταίοσ υπολογιςμόσ είναι τισ περιςςότερεσ φορζσ ο κφριοσ παράγοντασ αφξθςθσ τθσ 
πολυπλοκότθτασ τθσ μεκόδου. 



- 70 - 
 

Συνολικά θ τεχνικι generalized reduced gradient αποτελεί μια ευρφτατα εφαρμόςιμθ 
ακόμα και ςε μθ γραμμικά προβλιματα μθ γραμμικϊν περιοριςμϊν τεχνικι 
βελτιςτοποίθςθσ. Για το λόγο αυτό υλοποιείται από ολοκλθρωμζνα προγραμματιςτικά 
εργαλεία ςτθ βελτιςτοποίθςθ προβλθμάτων. Η πιο γνωςτι εφαρμογι που χρθςιμοποιεί τθν 
ςυγκεκριμζνθ τεχνικι είναι ο solver του Microsoft excel. Με αυτόν τον τρόπο τελικά 
εφαρμόςτθκε ςε προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ παραμζτρων μοντζλων εκκετικισ 
εξομάλυνςθσ, αφοφ δεν είναι ιδιαίτερα απλόσ για να υλοποιθκεί μεμονωμζνα. Κλείνοντασ, 
για αυτι τθ μζκοδο είναι ςθμαντικό να αναφερκεί πωσ οφτε αυτι είναι πλιρθσ, δθλαδι 
οφτε αυτι εξαςφαλίηει ςφγκλιςθ ςε ολικό βζλτιςτο τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 

 

4.3.5 Levenberg–Marquardt 

Η τεχνικι Levenberg–Marquardt (Marquardt, 1963) χρθςιμοποιείται για τθ βελτιςτοποίθςθ 
παραμζτρων προβλθμάτων των οποίων θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ είναι μθ γραμμικι. 
Συγκεκριμζνα απευκφνεται ςε προβλιματα ελαχιςτοποίθςθσ τθσ αντικειμενικισ 
ςυνάρτθςθσ ςε κάποιο διάςτθμα τιμισ των μεταβλθτϊν τθσ. Η μζκοδοσ δθμιουργικθκε ςε 
δφο φάςεισ πρϊτα ο Levenberg ανζπτυξε μια αρχικι μορφι τθσ και ςτθ ςυνζχεια ο 
Marquardt τθν τροποποίθςε, για να πάρει τθν τελικι τθσ μορφι που είναι γνωςτι ωσ 
μζκοδοσ Levenberg–Marquardt. Από άποψθσ ταχφτθτασ ςφγκλιςθσ είναι πιο γριγορθ τθσ 
τεχνικισ steepest descent αλλά υπό ςυνκικεσ πιο αργι των μεκόδων Quasi-Newton. 
Ωςτόςο, ζναντι των δεφτερων υπερτερεί ςτθν πικανότθτα ςφγκλιςθσ ςε ελάχιςτο όςο 
άςτοχο και αν είναι το αρχικό ςθμείο τθσ μεκόδου. Ππωσ και οι υπόλοιπεσ μζκοδοι που 
παρουςιάςτθκαν μζχρι τϊρα και κάνουν χριςθ παραγϊγων ζτςι και αυτι δεν εγγυάται τθ 
ςφγκλιςθ ςε ολικό ελάχιςτο τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ.  

Στθ ςυνζχεια κα παρουςιαςτεί το βαςικό πρόβλθμα ςτο οποίο ζχει εφαρμοςτεί θ 
ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ και είναι παρόμοιο με τθν ελαχιςτοποίθςθ του μζςου τετραγωνικοφ 
ςφάλματοσ των προβλζψεων που δίνονται από εφαρμογι μοντζλων εκκετικισ 
εξομάλυνςθσ. 

Ζςτω θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ : 

 

τθσ οποίασ απαιτείται θ ελαχιςτοποίθςθ ςτο χϊρο τιμϊν του διανφςματοσ β. Στθν 
παραπάνω ςυνάρτθςθ με yi ςυμβολίηεται θ πραγματικι τιμι ενόσ μεγζκουσ, ενϊ με f(xi,β) θ 
εκτίμθςθ τθσ τιμισ του που κάλλιςτα κα μποροφςε να ναι θ πρόβλεψθ του. Είναι ξεκάκαρο 
ότι θ ςυνάρτθςθ αποτυπϊνει το τετραγωνικό ςφάλμα και ςυνολικά φαίνεται πωσ θ 
μζκοδοσ είναι άμεςα εφαρμόςιμθ ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ.  

Η μζκοδοσ αυτι κακ’ αυτι είναι όπωσ και οι υπόλοιπεσ μια επαναλθπτικι διαδικαςία. 

Ξεκινϊντασ από ζνα αρχικό ςθμείο του χϊρου τιμϊν του διανφςματοσ παραμζτρων β 

εκτελεί μεταβάςεισ προσ άλλα με χαμθλότερθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Αυτό 

επιτυγχάνεται με τθν αντικατάςταςθ ςε κάκε βιμα του διανφςματοσ β από ζνα άλλο 

καλφτερο β+δ.  Η εκτίμθςθ του δ προκφπτει με γραμμικοποίθςθ των ςυναρτιςεων f(xi,β+δ), 
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δθλαδι με προςζγγιςθ τουσ από πιο βολικζσ. Η μακθματικι ςχζςθ που δίνει τθν 

γραμμικοποίθςθ είναι: 

 

( , ) ( , )i i if x f x J        

όπου    
( , )i

i

f x
J









  είναι ο πίνακασ μερικϊν παραγϊγων των ςυναρτιςεων ωσ προσ τισ 

παραμζτρουσ. 

Στο ςθμείο που θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ παρουςιάηει ελάχιςτο ιςχφει ότι θ παράγωγοσ 

τθσ ωσ προσ το δ κα είναι 0. Με αντικατάςταςθ τθσ γραμμικοποίθςθσ των f ςτθν 

αντικειμενικι ςυνάρτθςθ προκφπτει : 

2

1

( ) ( ( , ) )
m

i i i

i

S y f x J   


      

ι ςε μορφι πίνακα : 

2
( ) ( )S y f J         

 

Ραραγωγίηοντασ τθν παραπάνω ςχζςθ και εξιςϊνοντασ με το 0 δίνει ςαν αποτζλεςμα τθ 

ςχζςθ : 

( ) ( )T TJ J J y f      

όπου J είναι ο πίνακασ Jacobi. 

Η τελευταία ςχζςθ αποτυπϊνει ζνα ςφςτθμα εξιςϊςεων που μπορεί να επιλυκεί για να 

ευρεκεί το δ. Ωςτόςο, ο Levenberg ειςιγαγε ςτο ςφςτθμα εξιςϊςεων μια παράμετρο λ και 

αυτό πιρε τελικά τθ μορφι : 

( ) ( )T TJ J I J y f         

Η κετικι παράμετροσ λ, που προςαρμόηεται ςε κάκε επανάλθψθ, ανάλογα τθν τιμι τθσ 

οδθγεί τα βιματα τθσ μεκόδου. Στθν περίπτωςθ που λάβει μικρι τιμι το βιμα τθσ μεκόδου 

μοιάηει με εκείνο τθσ steepest descent, ενϊ αν λάβει μεγάλθ τιμι το βιμα τθσ μεκόδου 

τείνει προσ εκείνα των μεκόδων quasi-Newton. Με αυτι τθ μορφι θ μζκοδοσ παρουςίαηε, 

είτε αδυναμίεσ ςφγκλιςθσ, είτε αργι ςφγκλιςθ ςε ςθμεία που θ παράγωγοσ ζχει μικρι τιμι. 

Για αυτό τον λόγο με ςυμβολι του Marquardt προζκυψε θ τελικι μορφι τθσ μεκόδου. Σε 

αυτι ο πίνακασ I αντικακίςταται από ζνα άλλο διαγϊνιο και το ςφςτθμα εξιςϊςεων που 

δίνει το δ γίνεται τελικά: 

( ( )) ( )T T TJ J diag J J J y f          
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Η παραπάνω εξίςωςθ είναι θ ραχοκοκαλιά τθσ τεχνικισ Levenberg-Marquardt αφοφ δίνει 

τα βιματα τθσ προσ τθ βζλτιςτθ τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ του προβλιματοσ. Στθ 

μζκοδο οι επαναλιψεισ ςυνεχίηονται ζωσ ότου είτε το δ γίνει πολφ μικρό είτε θ μείωςθ του 

ςφάλματοσ(αντικειμενικι ςυνάρτθςθ) γίνει αμελθτζα. Ακολοφκωσ δίνεται το διάγραμμα 

ροισ τθσ μεκόδου : 

Διάγραμμα 4. 13 : Διάγραμμα ροισ Levenberg Marquardt. 

 

 

Κλείνοντασ τθν αναφορά ςε αυτι τθν τεχνικι κρίνεται ςκόπιμο να ςχολιαςτεί ο τρόποσ με 

τον οποίο τιμάται θ παράμετροσ τθσ λ. Γενικά ζχουν γίνει πολλζσ αυκαίρετεσ προτάςεισ για 

τθν επιλογι τθσ. Κάποιεσ δίνουν γριγορθ ςφγκλιςθ αλλά πικανότατα ςε τοπικά ελάχιςτα. 

Από τθν άλλθ πλευρά υπάρχουν προτάςεισ που ζχουν καλφτερθ πικανότθτα ςφγκλιςθσ τθσ 

μεκόδου ςε ολικό βζλτιςτο με κόςτοσ όμωσ τθν αφξθςθ των βθμάτων τθσ όςο πιο κοντά 

φκάνει ςτο βζλτιςτο. Η πρόταςθ του Marquardt είναι να επιλζγεται μια τιμι λ0 και ζνασ 

παράγοντασ ν>1. Με βάςθ το λ0 και το λ0/ν υπολογίηονται τα ςφάλματα ςτα οποία οδθγοφν 

τα βιματα που κακορίηουν αυτά. Εφόςον κανζνα από τα δφο δεν είναι καλφτερο από το 

αρχικό ςθμείο υπολογίηονται ςφάλματα για λ= λ0*νκ με κ=1,2,3… μζχρι να βρεκεί κάποια 

τιμι που δίνει καλφτερο ςφάλμα. Στθν περίπτωςθ που για λ= λ0/ν προκφπτει βελτίωςθ του 

ςφάλματοσ επιλζγεται αυτι θ τιμι για λ. Αν όμωσ δίνει χειρότερο ςφάλμα ςε αντίκεςθ με 

λ= λ0 που δίνει καλφτερο, τότε για λ επιλζγεται το λ0. Σιμερα το ουςιαςτικότερο είναι ςε 

κάκε βιμα να βελτιςτοποιείται θ τιμι τθσ παραμζτρου μζςα από ζνα διάςτθμα τιμϊν τθσ. 

Η βελτιςτοποίθςθ αυτι μπορεί να γίνει με απλι γραμμικι αναηιτθςθ που εφκολα 

εφαρμόηεται αλλά και με πιο πολφπλοκεσ αλλά γριγορεσ μεκόδουσ όπωσ θ golden section 

search που ζχει παρουςιαςτεί νωρίτερα ςε αυτό το κεφάλαιο. 
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5. Σχεδίαςθ και υλοποίθςθ πειραμάτων 

 

5.1 Ειςαγωγι 

Το κφριο αντικείμενο τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ είναι θ διερεφνθςθ των πιο 

αποδοτικϊν ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ μεκόδων βελτιςτοποίθςθσ. Συγκεκριμζνα, 

οι τεχνικζσ χρθςιμοποιικθκαν για τθν βζλτιςτθ επιλογι των παραμζτρων εξομάλυνςθσ των 

μοντζλων ϊςτε να ελαχιςτοποιείται το ςφάλμα πρόβλεψθσ. Εκτόσ από μεκόδουσ 

μακθματικισ βελτιςτοποίθςθσ, χρθςιμοποιικθκαν και τροποποιθμζνα μοντζλα εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ τα οποία περιλαμβάνουν ςχζςεισ υπολογιςμοφ των παραμζτρων και ςτα 

οποία δεν χρειάηεται βελτιςτοποίθςθ. Με ςτόχο να εξαχκοφν τα ηθτοφμενα ςυμπεράςματα 

πραγματοποιικθκε ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ πειραμάτων με ποικίλεσ παραμετροποιιςεισ των 

μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ πάνω ςτα δεδομζνα του διαγωνιςμοφ Μ3. Οι 

παραμετροποιιςεισ των πειραμάτων που ζλαβαν χϊρα μποροφν να χωριςτοφν ςε τρείσ 

κατθγορίεσ. Στθν πρϊτθ κατθγορία κακορίηεται το μοντζλο εξομάλυνςθσ και ο τρόποσ με 

τον οποίο λαμβάνουν τιμζσ οι παράμετροι εξομάλυνςθσ. Η περιγραφι των επιλογϊν που 

ανικουν ςε αυτιν τθν κατθγορία παραμετροποιιςεων κα φανεί παράλλθλα με τθν 

παράκεςθ των αποτελεςμάτων των πειραμάτων. Η δεφτερθ κατθγορία αφορά τθν επιλογι 

του αρχικοφ επιπζδου και τθσ αρχικισ τάςθσ, εφόςον υπάρχει, από τισ δυνατζσ 

αντιπροςωπευτικζσ τουσ τιμζσ. Οι επιλογζσ αυτζσ κα περιγραφοφν ςτθν ςυνζχεια ςτθν 

ανάλυςθ για τθν επεξεργαςία των χρονοςειρϊν. Τζλοσ, θ τρίτθ κατθγορία 

παραμετροποιιςεων αναφζρεται ςτισ επιλογζσ των εςωτερικϊν παραμζτρων των τεχνικϊν 

βελτιςτοποίθςθσ. Οι τελευταίεσ αυτζσ επιλογζσ κα παρουςιαςτοφν πιο διεξοδικά ςτθν 

παράγραφο του κεφαλαίου που αναφζρεται ςτισ υλοποιθκείςεσ μεκόδουσ 

βελτιςτοποίθςθσ. 

Στα πειράματα που υλοποιικθκαν εξιχκθςαν αποτελζςματα με βάςθ τον δείκτθ 

ςφάλματοσ smape (symmetric mean average percentage error) κακϊσ τα δθμοςιευμζνα 

αποτελζςματα του διαγωνιςμοφ Μ3 (Makridakis and Hibon, 2000) αποτυπϊνουν αυτό το 

δείκτθ ςφάλματοσ. Ωςτόςο, θ εκάςτοτε διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ ζγινε με βάςθ το mse 

(mean square error). Τα αποτελζςματα που αφοροφν τον υπολογιςτικό φόρτο των μεκόδων 

βελτιςτοποίθςθσ αποτυπϊνουν τον χρόνο που απαιτεί κάκε μζκοδοσ για να ολοκλθρϊςει 

τθν διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ των μεκόδων. Ρεριςςότερα για τα ςφάλματα και τισ 

υπολογιςτικζσ απαιτιςεισ των μεκόδων κα περιγραφοφν ςτθ ςυνζχεια του κεφαλαίου. 

Σε αυτό το ςθμείο τθσ ειςαγωγισ είναι ςθμαντικό να γίνει αναφορά ςτουσ διαγωνιςμοφσ 

προβλζψεων ζνασ εκ των οποίων είναι και ο Μ3 του οποίου δεδομζνα χρθςιμοποιικθκαν 

για τα πειράματα. Οι διαγωνιςμοί προβλζψεων αποτελοφν εμπειρικζσ μελζτεσ που ζχουν 

ωσ ςτόχο τθν ςφγκριςθ μεκόδων πρόβλεψθσ μζςα από τθν εφαρμογι τουσ ςε μια μεγάλθ 

ςυλλογι χρονοςειρϊν. Κάκε ενδιαφερόμενοσ μπορεί να ςυμμετάςχει ςε αυτοφσ για να 

δοκιμάςει τθ μζκοδο πρόβλεψθσ που ζχει αναπτφξει. Καλείται απλϊσ να παραγάγει 

προβλζψεισ για το ςφνολο των χρονοςειρϊν του διαγωνιςμοφ, παρζχοντασ παράλλθλα μια 

τεκμθρίωςθ τθσ μεκόδου του. Κατά τθν ολοκλιρωςθ των διαγωνιςμϊν αξιολογοφνται όλεσ 

οι μζκοδοι και ςυγκρίνονται μεταξφ τουσ αλλά και με τισ κακιερωμζνεσ κοινά αποδεκτζσ 
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μεκόδουσ πρόβλεψθσ, όπωσ παραδείγματοσ χάριν θ μζκοδοσ Holt. Το ςθμαντικότερο όςον 

αφορά τουσ διαγωνιςμοφσ προβλζψεων είναι ότι εξαςφαλίηουν αντικειμενικότθτα και 

εγγυϊνται τζλεια γνϊςθ, οπότε είναι αξιόπιςτεσ πθγζσ πλθροφοριϊν για οποιονδιποτε 

χρειαςτεί τθν παραγωγι προβλζψεων ςτον τομζα απαςχόλθςθσ του. 

 

5.2 Χρονοςειρζσ Μ3 

Ο διαγωνιςμόσ Μ3 (Ord, Hibon and Makridakis, 2000) διοργανϊκθκε κατά τα ζτθ 1998-1999 

από το INSEAD με χορθγίεσ του επιςτθμονικοφ περιοδικοφ International Journal of 

forecasting. Το γεγονόσ πωσ τα δεδομζνα που περιλάμβανε ο διαγωνιςμόσ αυτόσ ιταν 

τεράςτια ςε όγκο και ςε ςυνδυαςμό με τθν απαίτθςθ για παραγωγι μεγάλου αρικμοφ 

προβλζψεων τον κακιςτά ωσ τον μεγαλφτερο διαγωνιςμό που ζχει ολοκλθρωκεί μζχρι 

ςιμερα.  

Τα δεδομζνα του διαγωνιςμοφ απαρτίηονται από 3003 διαφορετικζσ χρονοςειρζσ που 

ζχουν αντλθκεί από κάκε είδουσ οικονομικι δραςτθριότθτα. Το ςφνολο των χρονοςειρϊν 

αυτϊν ζχει προκφψει από χρονοςειρζσ που ζχουν διαφορετικι χρονικι απόςταςθ 

παρατθριςεων αλλά και διαφορετικό είδοσ καταγεγραμμζνων μεγεκϊν. Ζτςι λοιπόν, ςτισ 

3003 διαφορετικζσ χρονοςειρζσ περιλαμβάνονται χρονοςειρζσ που διαφοροποιοφνται και 

χρονικά αλλά και ποιοτικά, όςον αφορά τθ φφςθ του καταγεγραμμζνου μεγζκουσ. Φυςικά, 

μπορεί να γίνει επιμζρουσ ομαδοποίθςθ των χρονοςειρϊν ςε ομάδεσ που ζχουν κοινά 

χρονικά και ποιοτικά χαρακτθριςτικά. Αυτι θ κατθγοριοποίθςθ φαίνεται ςτον ακόλουκο 

πίνακα :  

 

 

Πίνακασ 5. 1 : Είδθ χρονοςειρϊν του διαγωνιςμοφ Μ3 

Είδοσ/Χρονι
κι περίοδοσ 

Μικροοικ
ονομικζσ 

Βιομθχα
νικζσ 

Μάκρο-
οικονομικ
ζσ 

Οικονομι
κζσ 

Δθμογραφι
κζσ 

Άλλ
εσ 

Συνολι
κζσ 

Ετιςιεσ 146 102 83 58 245 11 645 

Τριμθνιαίεσ 204 83 336 76 57 - 756 

Μθνιαίεσ 474 334 312 145 111 52 1428 

Άλλεσ 4 - - 29 - 141 174 

Συνολικζσ 828 519 731 308 413 204 3003 

 

Πλεσ οι παραπάνω χρονοςειρζσ επιλζχκθςαν βάςθ κάποιων απαιτιςεων για να μποροφν να 

δθμιουργιςουν ζνα ικανοποιθτικό μοντζλο προβλζψεων. Συγκεκριμζνα, όλεσ οι 

χρονοςειρζσ πρζπει να αποτελοφνται από ζνα ικανοποιθτικό αρικμό παρατθριςεων που 

διαφζρει ανά χρονικό είδοσ. Ριο πρακτικά, το κάτω όριο πλικουσ παρατθριςεων ορίςτθκε: 

 Για τισ ετιςιεσ χρονοςειρζσ ςτισ 14, με μζςο όρο ςτο ςφνολο τουσ τισ 19 

παρατθριςεισ.  



- 75 - 
 

 Για τισ τριμθνιαίεσ χρονοςειρζσ ςτισ 16 με μζςο όρο ςτο ςφνολο τουσ τισ 44 

παρατθριςεισ. 

 Για τισ μθνιαίεσ χρονοςειρζσ ςτισ 48 με μζςο όρο ςτο ςφνολο τουσ τισ 115 

παρατθριςεισ. 

 Για τισ διάφορεσ(άλλεσ) χρονοςειρζσ ςτισ 60 με μζςο όρο ςτο ςφνολο τουσ τισ 63 

παρατθριςεισ. 

Επίςθσ, ςαν δεφτερθ απαίτθςθ πρζπει όλεσ οι παρατθριςεισ των χρονοςειρϊν να είναι 

κετικζσ.  

Με χριςθ των χρονοςειρϊν του διαγωνιςμοφ Μ3 ηθτικθκε να καταςκευαςτοφν μοντζλα 

πρόβλεψθσ για παραγωγι κάποιου αρικμοφ προβλζψεων ςτο μζλλον. Ο αρικμόσ των 

προβλζψεων πζρα από αυτζσ για τισ υπάρχουςεσ χρονικζσ ςειρζσ που ηθτικθκαν διζφερε 

ςε κάκε χρονικό είδοσ χρονοςειράσ. Ριο ςυγκεκριμζνα, ηθτικθκαν : 

 6 προβλζψεισ για ετιςια δεδομζνα 

 8 προβλζψεισ για τριμθνιαία δεδομζνα 

 18 προβλζψεισ για μθνιαία δεδομζνα 

 8 προβλζψεισ για δεδομζνα τθσ κατθγορίασ «άλλεσ» 

Τα πειράματα που υλοποιικθκαν ςτθν παροφςα εργαςία ζγιναν ςτα πλαίςια του 

διαγωνιςμοφ Μ3 με χριςθ των χρονοςειρϊν του. Ζτςι λοιπόν, υπολογίςτθκαν προβλζψεισ 

με βάςθ τουσ παραπάνω χρονικοφσ ορίηοντεσ. 

 5.3 Επεξεργαςία χρονοςειρϊν 

Με ςτόχο τθν καταςκευι των βζλτιςτων δυνατϊν μοντζλων πρόβλεψθσ από τισ 

χρονοςειρζσ του διαγωνιςμοφ Μ3 απαιτείται θ επεξεργαςία τουσ. Ρρωτοφ γίνει αναφορά 

ςτουσ δφο άξονεσ επεξεργαςίασ τουσ πρζπει να αναφερκεί ότι κάκε χρονοςειρά χωρίηεται 

ςε δφο άλλεσ. Η πρϊτθ περιζχει όλεσ τισ τιμζσ μιασ χρονοςειράσ εκτόσ από εκείνεσ για τισ 

οποίεσ πρζπει να παραχκοφν προβλζψεισ, ενϊ θ δεφτερθ τισ προθγουμζνωσ εξαιρεκείςεσ 

τιμζσ. Σε όποιο ςθμείο τθσ παροφςθσ εργαςίασ αναφζρεται χρονοςειρά εννοείται θ πρϊτθ 

χρονοςειρά, ενϊ θ δεφτερθ χρονοςειρά ςτο εξισ κα αναφζρεται ωσ κρυφζσ τιμζσ. Ο πρϊτοσ 

και προφανισ άξονασ επεξεργαςίασ των χρονοςειρϊν είναι ο χειριςμόσ τθσ εποχιακότθτασ 

τουσ εφόςον υπάρχει. Ο δεφτεροσ άξονασ δεν είναι τόςο προφανισ και ίςωσ ξενίςει 

πολλοφσ. Σε αυτόν οι χρονοςειρζσ χρθςιμοποιοφνται για να υπολογιςτεί θ αρχικι τιμι 

τάςθσ και επιπζδου τθσ κάκε μιασ από αυτζσ. Οι αρχικζσ αυτζσ παράμετροι των μοντζλων 

εκκετικισ εξομάλυνςθσ είναι γνωςτό πωσ μποροφν να πάρουν διάφορεσ τιμζσ που όμωσ 

πάντα προκφπτουν από επεξεργαςία των παρατθριςεων των χρονοςειρϊν. Στθ ςυνζχεια 

κα φανοφν πιο διεξοδικά οι δφο αυτοί άξονεσ. 

 

5.3.1 Χειριςμόσ εποχιακότθτασ 

Η εποχιακότθτα όπωσ είναι γνωςτό(De Gooijer and Hyndman, 2006; Gardner, 1985; 

Gardner, 2006) αποτελεί μια από τισ χαρακτθριςτικζσ ςυνιςτϊςεσ μιασ χρονοςειράσ, που 
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αποτυπϊνει τισ περιοδικζσ διακυμάνςεισ τθσ τιμισ του μεγζκουσ μζςα ςε ζνα ζτοσ. Γενικά 

δεν είναι απαραίτθτο ότι μια χρονοςειρά κα παρουςιάηει εποχιακότθτα. Για αυτό το λόγο 

ζχουν δθμιουργθκεί διάφορα τεςτ που ελζγχουν μια χρονοςειρά ωσ προσ τθν φπαρξθ 

εποχιακότθτασ. Το ςθμαντικότερο και πιο γνωςτό από αυτά τα τεςτ είναι το autocolleration 

test (ACF). Απο τθ ςτιγμι που κα επιβεβαιωκεί θ φπαρξθ εποχιακότθτασ κα πρζπει να 

χρθςιμοποιθκεί κάποια μζκοδοσ απομόνωςθσ τθσ ζτςι ϊςτε να δθμιουργθκοφν καλφτερα 

μοντζλα πρόβλεψθσ. Μζκοδοι αποεποχικοποίθςθσ υπάρχουν πολλοί, θ ςθμαντικότερθ εκ 

των οποίων όμωσ είναι θ μζκοδοσ αποςφνκεςθσ. Η τελευταία αν και δεν δίνει τα καλφτερα 

ζναντι άλλων αποτελζςματα κεωρείται θ ςθμαντικότερθ λόγω τθσ ευρείασ εφαρμογισ τθσ 

ςτθν καταςκευι μοντζλων πρόβλεψθσ από χρονοςειρζσ. Κάκε μζκοδοσ αποεποχικοποίθςθσ 

υπολογίηει κάποιουσ ςυντελεςτζσ οι οποίοι πολλαπλαςιαηόμενοι με τισ τιμζσ τθσ 

χρονοςειράσ απαλείφουν τθν επίδραςθ τθσ εποχιακότθτασ του μεγζκουσ. Με τθ 

χρονοςειρά τθσ οποίασ ζχει απαλειφκεί θ εποχιακότθτα καταςκευάηεται το μοντζλο 

πρόβλεψθσ και παράγονται οι προβλζψεισ. Τελικά οι προβλζψεισ επαναεποχικοποιοφνται 

πολλαπλαςιαηόμενεσ με τουσ αντίςτροφουσ των ςυντελεςτϊν αποεποχικοποίθςθσ. Φυςικά 

είναι προφανζσ ότι οι ςυντελεςτζσ ζχουν ίδια τιμι για τθν ίδια χρονικι περίοδο κάκε ζτουσ 

είτε αυτι είναι τρίμθνο είτε είναι μινασ είτε είναι κάτι διαφορετικό.  

Συγκεκριμζνα ςτισ χρονοςειρζσ του διαγωνιςμοφ Μ3 πολλά από τα παραπάνω βιματα δε 

χρειάςτθκε να εκτελεςτοφν. Αρχικά, ο ζλεγχοσ εποχιακότθτασ ιταν περιττόσ κακϊσ ιταν 

γνωςτό για κάκε χρονοςειρά το αν είναι εποχιακι. Ραράλλθλα, δεν απαιτικθκε θ 

εφαρμογι μεκόδου αποεποχικοποίθςθσ για τον υπολογιςμό ςυντελεςτϊν 

αποεποχικοποίθςθσ διότι οι ςυντελεςτζσ αυτοί δίνονταν για κάκε χρονοςειρά που 

παρουςίαηε εποχιακότθτα. Εποχιακζσ χρονοςειρζσ υπάρχουν μόνο ςτα μθνιαία και ςτα 

τριμθνιαία δεδομζνα, και όχι ςτα ετιςια και τα διάφορα. Για τα μθνιαία και τα τριμθνιαία 

λοιπόν δεδομζνα, ζχει προςαρτθκεί ςτθν εφαρμογι, που δθμιουργικθκε για τθν 

υλοποίθςθ των πειραμάτων βελτιςτοποίθςθσ τθσ παροφςασ εργαςίασ, θ δυνατότθτα 

αποεποχικοποίθςθσ των χρονοςειρϊν με βάςθ τουσ δοκζντεσ ςυντελεςτζσ 

αποεποχικοποίθςθσ. Συγκεκριμζνα, καλείται ο χριςτθσ να επιλζξει αν κα γίνει 

αποεποχικοποίθςθ των χρονοςειρϊν. Στθν περίπτωςθ που θ επιλογι είναι να 

πραγματοποιθκεί τότε αποεποχικοποιοφνται οι χρονοςειρζσ πριν γίνει θ καταςκευι του 

μοντζλου πρόβλεψθσ, ακολοφκωσ παράγονται οι προβλζψεισ και τελικά οι αυτζσ 

επαναεποχικοποιοφνται για να περιλαμβάνουν τθν εποχιακότθτα του μεγζκουσ. Στθν 

αντίκετθ περίπτωςθ που ο χριςτθσ δεν επιλζξει να αποεποχικοποιθκοφν οι χρονοςειρζσ 

τότε κα καταςκευαςτεί απλά το μοντζλο πρόβλεψθσ και κα παραχκοφν προβλζψεισ πολφ 

χειρότερεσ από αυτζσ των αποεποχικοποιθμζνων χρονοςειρϊν. 

 

5.3.2 Υπολογιςμόσ τάςθσ/επιπζδου 

Το αρχικό επίπεδο και θ αρχικι τάςθ κατζχουν δεςπόηουςα κζςθ ςτθν αποτελεςματικότθτα 

ενόσ μοντζλου προβλζψεων εκκετικισ εξομάλυνςθσ(De Gooijer and Hyndman, 2006; 

Gardner, 1985; Gardner, 2006). Η κατάλλθλθ επιλογι τουσ ςυντελεί ςτθν παραγωγι 

προβλζψεων με περιοριςμζνο ςφάλμα για αυτό και πρζπει να δίνεται ιδιαίτερθ προςοχι 

κατά τθν τιμολόγθςθ τουσ. Γενικά υπάρχουν διάφορεσ αντιπροςωπευτικζσ τιμζσ που 



- 77 - 
 

μποροφν να πάρουν, όπωσ άλλωςτε ζχει αναφερκεί και νωρίτερα ςτθν παροφςα εργαςία. 

Ράντωσ, όλεσ οι τιμζσ προκφπτουν από επεξεργαςία των τιμϊν τθσ εκάςτοτε χρονοςειράσ. 

Κςωσ, ςτο παραπάνω να αποτελεί εξαίρεςθ θ τιμολόγθςθ του αρχικοφ επιπζδου με τθν τιμι 

τθσ πρϊτθσ παρατιρθςθσ, που ουςιαςτικά δεν αποτελεί επεξεργαςία τθσ χρονοςειράσ. Οι 

υπόλοιπεσ κατάλλθλεσ τιμζσ, που ζχουν παρουςιαςτεί αναλυτικά ςε προθγοφμενο 

κεφάλαιο, αποτελοφν αποτζλεςμα επεξεργαςίασ των χρονοςειρϊν με αποκορφφωμα τισ 

τιμολογιςεισ με βάςθ το μοντζλο παλινδρόμθςθσ. Στθν τελευταία περίπτωςθ, θ 

χρονοςειρά χρθςιμοποιείται ζτςι ϊςτε να δθμιουργθκεί θ γραμμι παλινδρόμθςθσ τθσ 

οποίασ θ κλίςθ και το αρχικό ςθμείο ορίηονται ωσ αρχικι τάςθ και αρχικό επίπεδο του 

μοντζλου πρόβλεψθσ αντίςτοιχα.  

Σε αυτό το ςθμείο κρίνεται ςκόπιμο να γίνει μια παρζνκεςθ για να παρουςιαςτεί ςυνοπτικά 

το μοντζλο γραμμικισ παλινδρόμθςθσ. Η γραμμικι παλινδρόμθςθ είναι μια διαδικαςία θ 

οποία από μια ςυλλογι ηευγϊν τιμϊν (xi,yi) παράγει μια ευκεία τθσ μορφισ  aX
^

 θ 

οποία προςεγγίηει βζλτιςτα αυτά τα ηεφγθ τιμϊν. Η γραμμικι παλινδρόμθςθ ορίηει τον 

υπολογιςμό του αρχικοφ ςθμείου β και τθσ κλίςθσ α μζςω των ςχζςεων : 
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Οι παραπανω ςχζςεισ προκφπτουν απο τθν απαίτθςθ τθσ μεκόδου να ελαχιςτοποιείται το 

άκροιςμα των τετραγϊνων των ςφαλμάτων τθσ παλινδρόμθςθσ, να ελαχιςτοποιείται 

δθλαδι θ παρακάτω ςχζςθ : 
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Η παλινδρόμθςθ των χρονοςειρϊν γίνεται ορίηοντασ Yi τισ τιμζσ τθσ χρονοςειράσ και ωσ Xi 

μια αρικμθτικι πρόοδο με αρχικι τιμι ίςον με 1 και βιμα επίςθσ ίςον με 1. 

Στθν εφαρμογι που υλοποιικθκε για τθν πραγματοποίθςθ των πειραμάτων τθσ παροφςθσ 

εργαςίασ δίνεται θ δυνατότθτα ςτο χριςτθ να επιλζξει το αρχικό επίπεδο και τθν αρχικι 

τάςθ που επικυμεί από τισ κατάλλθλεσ τιμζσ. Του δίνεται επομζνωσ θ δυνατότθτα να 

επεξεργαςτεί όπωσ επικυμεί τισ χρονοςειρζσ για να αντλιςει τισ επικυμθτζσ αρχικζσ 

παραμζτρουσ του μοντζλου εξομάλυνςθσ. 
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5.4 Υπολογιςμόσ ςφαλμάτων/χρόνου 

Τα πειράματα που εκτελζςτθκαν ςε αυτιν τθ διπλωματικι εργαςία ζγιναν με ςκοπό τθν 

αξιολόγθςθ τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ που εφαρμόηονται για τθν επιλογι των μεταβλθτϊν 

εξομάλυνςθσ. Η αξιολόγθςθ των τεχνικϊν ζγινε κρίνοντασ δφο διαφορετικά αποτελζςματα. 

Το πρϊτο εξ αυτϊν είναι το ςφάλμα πρόβλεψθσ, ενϊ το δεφτερο είναι ο απαιτοφμενοσ 

χρόνοσ βελτιςτοποίθςθσ. Αρχικά όςον αφορά τα ςφάλματα (Armstrong and Collopy, 1992; 

Collopy and Fildes, 1992), ςτα πειράματα που ζγιναν χρθςιμοποιικθκαν δφο διαφορετικά 

μζτρα ςφάλματοσ. Το πρϊτο εξ αυτϊν που χρθςιμοποιικθκε είναι το μζςο τετραγωνικό 

ςφάλμα (MSE) και ορίςτθκε ωσ ςυνάρτθςθ κόςτουσ των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ, ενϊ το 

δεφτερο είναι το ςυμμετρικό μζςο ποςοςτιαίο ςφάλμα (SMAPE). Αυτά επιλζχκθςαν για να 

είναι τα αποτελζςματα ςυγκρίςιμα με αυτά του διαγωνιςμοφ Μ3(Ord, Hibon and 

Makridakis, 2000).  Το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα υπολογίςτθκε για τισ προβλζψεισ του 

εκάςτοτε μοντζλου εξομάλυνςθσ που αφοροφν τισ τιμζσ των χρονοςειρϊν. Είναι γνωςτό 

πωσ ζνα μοντζλο πρόβλεψθσ μζχρι να φτάςει να προβλζψει τιμζσ του μεγζκουσ ςτο μζλλον 

πρζπει πρϊτα να προβλζψει τιμζσ για όλεσ τισ χρονικζσ ςτιγμζσ τθσ χρονοςειράσ, των 

οποίων όμωσ είναι γνωςτζσ οι πραγματικζσ τιμζσ. Ζτςι λοιπόν υπολογίηεται το μζςο 

τετραγωνικό ςφάλμα των προβλζψεων αφοφ είναι γνωςτζσ και οι πραγματικζσ τιμζσ. Αυτό 

το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα χρθςιμοποιείται από τισ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ ωσ 

αντικειμενικι ςυνάρτθςθ για τθν επιλογι των παραμζτρων εξομάλυνςθσ του μοντζλου. Το 

ςυμμετρικό μζςο ποςοςτιαίο ςφάλμα χρθςιμοποιείται για τον υπολογιςμό του ςφάλματοσ 

των προβλζψεων για τισ κρυφζσ τιμζσ. Αφοφ ολοκλθρωκεί θ βελτιςτοποίθςθ των 

παραμζτρων παράγονται οι προβλζψεισ ςτο μζλλον, δθλαδι για τισ κρυφζσ τιμζσ και 

υπολογίηεται το ςφάλμα με τθ βοικεια των κρυφϊν τιμϊν. Ουςιαςτικά, το δεφτερο αυτό 

ςφάλμα είναι που δίνει το ςφάλμα πρόβλεψθσ του μοντζλου και δείχνει τθν ακρίβεια των 

αποτελεςμάτων που δίνει θ εκάςτοτε τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ. Ακολοφκωσ, όςον αφορά το 

χρόνο εκτζλεςθσ των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ αυτόσ εκφράηει τισ υπολογιςτικζσ 

απαιτιςεισ τθσ μεκόδου. Σε κάκε πείραμα που εκτελζςτθκε υπολογίςτθκε αυςτθρά ο 

χρόνοσ τθσ βελτιςτοποίθςθσ χωρίσ να περιλαμβάνεται κανζνασ περιττόσ υπολογιςμόσ. Να 

ξεκακαριςτεί ότι ςτον υπολογιςμζνο χρόνο περιλαμβάνεται μόνο θ παραγωγι των 

απαιτοφμενων για τθ βελτιςτοποίθςθ προβλζψεων(όςεσ οι τιμζσ τθσ χρονοςειράσ ςυν μια) 

για όςουσ διαφορετικοφσ ςυνδυαςμοφσ παραμζτρων απαιτεί θ εκάςτοτε μζκοδοσ και ότι οι 

προβλζψεισ για τισ κρυφζσ τιμζσ με τισ βζλτιςτεσ παραμζτρουσ υπολογίηονται εκ των 

υςτζρων εκτόσ χρόνου.   

 

5.5 Υλοποιθκείςεσ μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ 

Στα πλαίςια τθσ παροφςθσ εργαςία υλοποιικθκε ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ τεχνικϊν 

βελτιςτοποίθςθσ για τθν επιλογι των παραμζτρων εξομάλυνςθσ. Πλεσ οι τεχνικζσ είναι 

μθδενικισ τάξθσ, δθλαδι δεν κάνουν χριςθ παραγϊγων τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ του 

προβλιματοσ. Ππωσ αναφζρκθκε και νωρίτερα οι τεχνικζσ πολλζσ φορζσ περιζχουν 

εςωτερικζσ μεταβλθτζσ που χρειάηονται επίςθσ κατάλλθλθ τιμολόγθςθ, ωςτόςο κα ιταν 

υπερβολικό να γίνει βελτιςτοποίθςθ και ςε αυτζσ και θ πολυπλοκότθτα τουσ κα αυξανόταν 

εκκετικά. Γενικά οι τιμζσ τουσ επιλζχκθκαν μζςα από κάποιεσ δοκιμζσ ζωσ ότου βρεκοφν 
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ικανοποιθτικζσ από άποψθ αποτελεςμάτων των μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Στθ 

ςυνζχεια κα παρατεκοφν με τθ ςειρά όλεσ οι μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ που υλοποιικθκαν 

με πλθροφορίεσ για το που εφαρμόςτθκαν και για τισ τιμζσ των εςωτερικϊν παραμζτρων 

λειτουργίασ τουσ. 

 

 

Γραμμικι αναηιτθςθ. 

Η γραμμικι αναηιτθςθ χρθςιμοποιικθκε ςε όλα τα κλαςικά μοντζλα εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ. Επίςθσ, χρθςιμοποιικθκε ςτθν επιλογι των εςωτερικϊν μεταβλθτϊν τθσ 

μεκόδου STES που περιλαμβάνει δυναμικι προςαρμογι τθσ μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ του 

επιπζδου. Στο κλαςικό μοντζλο ςτακεροφ επιπζδου εκτελζςτθκε με ακρίβεια 0.001, ςτθ 

μζκοδο holt με ακρίβεια 0.01 ενϊ ςτο μοντζλο μθ γραμμικισ τάςθσ με ακρίβεια 0.05. 

Βελτιωμζνθ γραμμικι αναηιτθςθ. 

Η βελτιωμζνθ γραμμικι αναηιτθςθ εφαρμόςτθκε ςε όλα τα κλαςικά μοντζλα εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ όπωσ και θ απλι. Η αρχικι ακρίβεια τθσ γραμμικισ αναηιτθςθσ ορίςτθκε ίςθ 

με 0.05. Η ακρίβεια κάκε επόμενθσ γραμμικισ αναηιτθςθσ τίκεται το μιςό τθσ 

προθγοφμενθσ. Επίςθσ οι περιοχζσ ςτισ οποίεσ εκτελείται κάκε φορά θ νζα γραμμικι 

αναηιτθςθ ζχουν μικοσ όςο 20 νζα βιματα, 10 αριςτερά του κζντρου (βζλτιςτο 

προθγοφμενθσ γραμμικισ αναηιτθςθσ) και 10 δεξιά. Τζλοσ, ακρίβεια(κζρδοσ από γραμμικι 

ςε γραμμικι) που απαιτείται για να ολοκλθρωκεί θ μζκοδοσ τζκθκε ίςθ με 1%. 

 

 

Δυαδικι 0.33/0.67. 

 Η τεχνικι αυτι εφαρμόςτθκε ςε όλα τα κλαςικά μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Το βιμα 

τθσ μεκόδου αρχικά ζχει τιμι 0.17 και ςε κάκε επανάλθψθ υποδιπλαςιάηεται. Επίςθσ όπωσ 

θ προθγοφμενθ, ολοκλθρϊνεται όταν το όφελοσ ςε ακρίβεια από επανάλθψθ ςε 

επανάλθψθ είναι μικρότερο του 1%. 

Γενικευμζνθ δυαδικι. 

Η μζκοδοσ αυτι αποτελεί γενίκευςθ τθσ προθγοφμενθσ. Ουςιαςτικά αποτελεί τθν 

προθγοφμενθ εφόςον εξεταςτοφν περιςςότερα αρχικά ςθμεία ςε επιμζρουσ τμιματα του 

αρχικοφ διαςτιματοσ. Ο αρικμόσ των διαςτθμάτων ςτα οποία χωρίηεται το αρχικό 

διάςτθμα επιλζγεται από τον χριςτθ και ςτα πειράματα ζχουν χρθςιμοποιθκεί διάφορεσ 

τιμζσ για να εκτιμθκεί πωσ επθρεάηεται το αποτζλεςμα από τον αρικμό τουσ. Το βιμα τθσ 

μεκόδου αρχικά ζχει τιμι που εξαρτάται από το μικοσ του κάκε υποδιαςτιματοσ ζτςι ϊςτε 

να εξετάηεται όλοσ ο χϊροσ τιμϊν των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ και μετά από κάκε 
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επανάλθψθ υποδιπλαςιάηεται. Εφαρμόςτθκε όπωσ και οι προθγοφμενεσ ςε όλα τα κλαςικά 

μοντζλα. 

Hooke-Jeeves pattern search. 

Η τεχνικι αυτι αρχικοποιικθκε με βιμα εξερεφνθςθσ ίςον με 0.1. Μετά από κάκε 

επανάλθψθ του βρόγχου τθσ μεκόδου το βιμα υποδεκαπλαςιάηεται και τελικά θ τεχνικι 

ολοκλθρϊνεται όταν το βιμα γίνει μικρότερο του 0.001. Και αυτι εφαρμόςτθκε ςε όλα τα 

κλαςικά μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ, αφοφ δεν ζχει περιοριςμοφσ ςτθ χριςθ τθσ. 

Golden section search. 

Η μζκοδοσ αυτι εφαρμόςτθκε μόνο ςε μοντζλα ςτακεροφ επιπζδου που ηθτείται θ 

βελτιςτοποίθςθ μιασ παραμζτρου εξομάλυνςθσ, κακϊσ λειτουργεί μόνο ςε 

μονοπαραμετρικά προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ. Σαν μζκοδοσ το μόνο που απαιτεί είναι ο 

οριςμόσ τθσ ςυνκικθσ ολοκλιρωςθσ τθσ που ορίςτθκε να ςυμβεί όταν είτε το διάςτθμα 

που εξετάηει γίνει μικρότερο από 0.0001 είτε όταν εκτελεςτοφν 50 επαναλιψεισ. 

Προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ (simulated annealing)  

Η προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ περιζχει αρκετζσ εςωτερικζσ μεταβλθτζσ οι οποίεσ απαιτοφν 

κατάλλθλθ τιμολόγθςθ. Αρχικά, πρζπει να οριςτεί θ αρχικι κερμοκραςία που τζκθκε ίςθ με 

10. Επίςθσ είναι ςθμαντικό να οριςτεί θ κερμοκραςία ςτθν οποία ολοκλθρϊνεται θ 

μζκοδοσ, όπου για τισ ανάγκεσ των πειραμάτων τθσ παροφςθσ εργαςίασ τζκθκε ίςθ με 

0.00000001. Εκτόσ αυτϊν πρζπει να οριςτεί ο τρόποσ μείωςθσ τθσ κερμοκραςίασ, που εδϊ 

τζκθκε να μειϊνεται κάκε φορά κατά 70%. Ραράλλθλα, ορίηεται και ο αρικμόσ βθμάτων 

ανά κερμοκραςία, με τθν επιλεχκείςα τιμι να είναι ίςθ με 15. Τζλοσ, θ μζκοδοσ απαιτεί τον 

οριςμό κάποιων δικλείδων ολοκλιρωςθσ όταν ικανοποιοφνται κάποιεσ ςυνκικεσ, αλλά δεν 

κρίνεται ςκόπιμο να γίνει περαιτζρω αναφορά ςε αυτζσ. Εφαρμόςτθκε και αυτι ςε όλα τα 

κλαςικά μοντζλα εξομάλυνςθσ. 

 

Αναρρίχθςθ λόφων. 

Η αναρρίχθςθ λόφων που εφαρμόςτθκε ςτα πειράματα τθσ εργαςίασ ςχεδιάςτθκε ϊςτε να 

επαναλαμβάνεται από 20 διαφορετικά τυχαία αρχικά ςθμεία. Είναι θ μορφι τθσ μεκόδου 

που ζχει αναφερκεί ωσ αναρρίχθςθ λόφων με επανεκκινιςεισ, που εδω είναι 20. Το βιμα 

τθσ αναρρίχθςθσ ι μάλλον καλφτερα κατάβαςθσ αφοφ ηθτείται ελαχιςτοποίθςθ είναι 

ςτακερό και δίνεται από το χριςτθ. Γενικά ςτα πειράματα δοκιμάςτθκαν διαφορετικά μικθ 

βιματοσ για να μελετθκοφν οι αλλαγζσ ςτθν απόδοςθ τθσ ανάλογα με τθν αλλαγι τουσ.  

Μζκοδοι δυναμικισ επιλογισ παραμζτρων 

Εδω περιλαμβάνονται τα μοντζλα εξομάλυνςθσ του Snyder(1988) και θ STES. Σε αυτά δεν 

χρθςιμοποιείται τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ κακϊσ περιζχουν ςχζςεισ υπολογιςμοφ τθσ 

μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ. Γίνεται αναφορά ςε μια μόνο μεταβλθτι διότι είναι μζκοδοι 

ςτακεροφ επιπζδου. Η μζκοδοσ STES περιζχει 2 εςωτερικζσ μεταβλθτζσ που επιλζγονται με 
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γραμμικι αναηιτθςθ ακρίβειασ 0.1 ςτο διάςτθμα *-1,1+. Επίςθσ ωσ μεταβλθτι μετάβαςθσ 

επιλζχκθκε το τετραγωνικό ςφάλμα τθσ πρόβλεψθσ ανά χρονικι ςτιγμι. Από τθν άλλθ 

πλευρά, θ δεφτερθ μζκοδοσ δεν χρειάηεται κάποια παραμετροποίθςθ είναι όμωσ 

ςθμαντικό να γίνουν οι κατάλλθλεσ αρχικοποιιςεισ των μεταβλθτϊν τθσ, με πιο ςθμαντικό 

το αρχικό επίπεδο που τίκεται ίςον με 0. 
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6. Αποτελζςματα 

 

6.1 Ειςαγωγι 

Στο κεφάλαιο που ακολουκεί κα γίνει εκτενισ παρουςίαςθ των αποτελεςμάτων των 

πειραμάτων που ζγιναν ςτα πλαίςια τθσ παροφςθσ εργαςίασ. Τα αποτελζςματα κα 

παρατεκοφν με βάςθ το μοντζλο εκκετικισ εξομάλυνςθσ που εκτελζςτθκε και ςτο οποίο 

εφαρμόςτθκε θ εκάςτοτε τεχνικι βελτιςτοποίθςθσ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ. Ζτςι 

λοιπόν, αρχικά κα παρατεκοφν αποτελζςματα για τα μοντζλα ςτακεροφ επιπζδου, είτε 

ςτακερισ μεταβλθτισ είτε μεταβαλλόμενθσ. Ακολοφκωσ, κα παρουςιαςτοφν τα 

αποτελζςματα ςτο μοντζλο γραμμικισ τάςθσ και τζλοσ αυτά των μοντζλων εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ μθ γραμμικισ τάςθσ. Ραράλλθλα με τθν παράκεςθ των αποτελεςμάτων κα 

δίνονται και διαγράμματα αυτϊν για εφκολθ αντιπαραβολι των μεκόδων. Αφοφ 

ολοκλθρωκεί θ παράκεςθ των αποτελεςμάτων, κα γίνει ςφνοψθ και ςχολιαςμόσ τουσ, ενϊ 

παράλλθλα κα επιχειρθκεί να προτακεί μια φόρμουλα επιλογισ τεχνικισ βελτιςτοποίθςθσ 

των παραμζτρων εξομάλυνςθσ ανάλογα με το είδοσ των χρονοςειρϊν και το μοντζλο 

εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Τζλοσ ςτο κλείςιμο του κεφαλαίου κα γίνουν αναφορζσ ςε 

μελλοντικζσ επεκτάςεισ που μποροφν να γίνουν πάνω ςτθ βελτιςτοποίθςθ των μεταβλθτϊν 

εξομάλυνςθσ των μοντζλων εκκετικισ εξομάλυνςθσ. 

 

6.2 Αποτελζςματα μοντζλων ςτακεροφ επιπζδου 

Τα μοντζλα ςτακεροφ επιπζδου που χρθςιμοποιικθκαν ςτθν παροφςα εργαςία και 

υλοποιικθκαν ςτα πειράματα είναι εκτόσ του κλαςικοφ μοντζλου (ses) το STES και αυτό του 

Snyder(1988). Στο κλαςικό μοντζλο χρθςιμοποιικθκαν τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ, ενϊ ςτα 

άλλα αυτό δεν χρειάςτθκε κακϊσ ςυμπεριλαμβάνουν ςχζςεισ δυναμικοφ υπολογιςμοφ τθσ 

μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ από τισ τιμζσ τθσ χρονοςειράσ. 

Πλοι οι πίνακεσ αποτελεςμάτων αποτυπϊνουν τα smape ςφάλματα για διαφορετικζσ 

επιλογζσ αρχικοφ επιπζδου. Σθμειϊνεται ότι ςτισ παρενκζςεισ δίνεται ο χρόνοσ 

βελτιςτοποίθςθσ ςε ms. 

Τα αποτελζςματα από τθν εκτζλεςθ των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ κα παρουςιαςτοφν ςε 

κοινό πίνακα. Εξαίρεςθ ςε αυτό αποτελεί θ αναρρίχθςθ λόφων και θ γενικευμζνθ δυαδικι 

των οποίων τα αποτελζςματα κα παρουςιαςτοφν ξεχωριςτά αφοφ εκτελζςτθκαν για 

διαφορετικζσ τιμζσ των παραμζτρων τουσ. Τζλοσ, τα αποτελζςματα των μοντζλων 

μεταβαλλόμενθσ τιμισ παραμζτρου εξομάλυνςθσ δίνονται ςε ξεχωριςτό πίνακα. 

Ρροφανϊσ, υπάρχουν διαφορετικοί πίνακεσ για κάκε χρονικό τφπο χρονοςειρϊν. 

 

Μθνιαία δεδομζνα 

Στακερι παράμετροσ 
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Πίνακασ 6. 1 : Αποτελζςματα ses μθνιαία 

 Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

Γραμμικι επιλογι 15,24% (101,2) 15,39% (99,1) 15,28% (101,7) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

15,25% (2,9) 15,37% (3,2) 15,27% (3,0) 

Ζξυπνθ γραμμικι 15,24% (7,9) 15,39% (7,6) 15,28% (8,0) 

Hooke-Jeeves 15,26% (2,6) 15,40% (2,5) 15,29% (2,7) 

Golden section 15,26% (2,5) 15,37% (2,4) 15,28% (2,5) 

Annealing 15,30% (103,4) 15,46% (97,2) 15,37% (105,9) 

 

Μεταβαλλόμενθ παράμετροσ 

Πίνακασ 6. 2 : Αποτελζςματα Stes/Kalman μθνιαία 

 Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

Stes 15,44% (12,4) 15,32% (12,0) 15,41% (12,0) 

Kalman Snyder 15,87% (0,3) 

 

Το ακόλουκο διάγραμμα δίνει εποπτικι εικόνα των παραπάνω αποτελεςμάτων για αρχικό 

επίπεδο αυτό τθσ γραμμισ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 1 : Smape(t) ςτακερό επίπεδο/μθνιαία. 
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Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο ςτακεροφ 

επιπζδου για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου και βιματοσ μεκόδου ζδωςε τα 

αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

 

Πίνακασ 6. 3 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων ses μθνιαία 

Τιμι βιματοσ 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι 
τιμϊν 

Ρρϊτθ 
παρατιρθςθ 

0,1 15,25% (12,6) 15,39% (12,7) 15,28% (12,6) 

0,05 15,25% (19,9) 15,39% (20,4) 15,27% (19,4) 

0,01 15,24% (71,1) 15,37% (70,1) 15,27% (70,5) 

0,005 15,24% (134,1) 15,36% (135,4) 15,27% (135,5) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το βιμα 

τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 2 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(Ses,μθνιαία) 
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 Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικοφ 

επιπζδου). 

Πίνακασ 6. 4 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ ses μθνιαία. 

Ν ο αρικμόσ των 
διαμερίςεων του 

διαςτιματοσ. 

Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

1 15,25% (2,8) 15,37% (3,6) 15,27% (2,9) 

2 15,25% (7,8) 15,37% (8,7) 15,27% (7,8) 

3 15,24% (12,1) 15,36% (13,3) 15,27% (12,5) 

4 15,24% (17,4) 15,36% (17,6) 15,27% (16,6) 

5 15,24% (21,1) 15,37% (22,5) 15,27% (20,6) 

6 15,24% (25,7) 15,36% (26,7) 15,27% (24,6) 

7 15,24% (31,8) 15,36% (30,3) 15,27% (29,0) 

8 15,24% (34,9) 15,37% (34,0) 15,27% (33,9) 

9 15,24% (37,6) 15,37% (37,7) 15,27% (37,9) 

10 15,24% (41,4) 15,37% (41,3) 15,27% (41,6) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 

Διάγραμμα 6. 3 : Εξάρτθςθ Smape,χρόνου από διαμερίςεισ.(Ses,μθνιαία) 
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Τριμθνιαία δεδομζνα 

Στακερι παράμετροσ 

Πίνακασ 6. 5 : Αποτελζςματα ses τριμθνιαία 

 Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

Γραμμικι επιλογι 9,86% (65,0) 10,00% (65,8) 9,82% (64,4) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

9,86% (1,8) 9,94% (1,7) 9,81% (1,7) 

Ζξυπνθ γραμμικι 9,87% (4,1) 10,00% (3,8) 9,82% (3,9) 

Hooke-Jeeves 9,86% (1,8) 9,97% (1,8) 9,81% (1,8) 

Golden section 9,86% (1,9) 9,93% (1,9) 9,81% (1,9) 

Annealing 9,83% (44,8) 9,99% (41,2) 9,80% (43,8) 

 

Μεταβαλλόμενθ παράμετροσ 

Πίνακασ 6. 6 : Αποτελζςματα Stes/Kalman τριμθνιαία 

 Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

Stes 9,78% (1,3) 9,83% (1,3) 9,83% (1,3) 

Kalman Snyder 9,90% (0,1) 

 

Τα αποτελζςματα από τουσ δφο παραπάνω πίνακεσ για το επίπεδο παλινδρόμθςθσ 

φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 

 Διάγραμμα 6. 4 : Smape(t) ςτακερό επίπεδο/τριμθνιαία. 
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Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο ςτακεροφ 

επιπζδου για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου και βιματοσ μεκόδου ζδωςε τα 

αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

 

Πίνακασ 6. 7 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων ses τριμθνιαία 

Τιμι βιματοσ 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

0,1 9,87% (9,8) 10,00% (9,9) 9,82% (10,2) 

0,05 9,87% (14,4) 9,99% (14,6) 9,82% (14,7) 

0,01 9,87% (50,4) 9,94% (53,8) 9,82% (51,1) 

0,005 9,86% (95,8) 9,93% (99,3) 9,82% (98,9) 

 

Στο ακόλουκο ςχιμα φαίνεται θ εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το βιμα τθσ 

αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 5 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(Ses,τριμθνιαία) 
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Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του πίνακα τθσ επόμενθσ ςελίδασ(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων 

και αρχικοφ επιπζδου). 

Πίνακασ 6. 8 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ ses τριμθνιαία. 

Ν ο αρικμόσ των 
διαμερίςεων του 

διαςτιματοσ. 

Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

1 9,86% (1,6) 9,94% (2,0) 9,81% (2,0) 

2 9,86% (5,1) 9,93% (5,1) 9,82% (5,7) 

3 9,87% (7,8) 9,93% (8,1) 9,82% (8,8) 

4 9,86% (10,6) 9,93% (10,8) 9,82% (11,1) 

5 9,86% (13,2) 9,94% (13,2) 9,82% (13,3) 

6 9,86% (15,7) 9,94% (15,4) 9,82% (17,3) 

7 9,86% (17,7) 9,94% (19,8) 9,82% (18,3) 

8 9,86% (21,7) 9,97% (22,4) 9,82% (22,1) 

9 9,86% (24,8) 9,97% (24,7) 9,82% (24,6) 

10 9,86% (27,3) 9,98% (26,7) 9,82% (27,5) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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 Διάγραμμα 6. 6 : Εξάρτθςθ Smape,χρόνου από διαμερίςεισ.(Ses,τριμθνιαία) 

 

 

Ετιςια δεδομζνα 

Στακερι παράμετροσ 

Πίνακασ 6. 9 : Αποτελζςματα ses ετιςια. 

 Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

Γραμμικι επιλογι 17,72% (53,3) 17,83% (53,5) 17,76% (72,3) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

17,72% (1,3) 17,79% (1,4) 17,76% (1,3) 

Ζξυπνθ γραμμικι 17,72% (2,7) 17,83% (2,9) 17,76% (2,7) 

Hooke-Jeeves 17,75% (1,4) 17,88% (1,5) 17,76% (1,3) 

Golden section 17,72% (1,6) 17,79% (1,6) 17,76% (1,6) 

Annealing 17,73% (25,5) 17,84% (25,7) 17,76% (23,9) 

 

Μεταβαλλόμενθ παράμετροσ 

Πίνακασ 6. 10 : Αποτελζςματα Stes/Kalman ετιςια. 
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 Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

Stes 17,67% (12,2) 17,68% (12,1) 17,74% (12,3) 

Kalman 17,62% (0,1) 

 

 

Τα αποτελζςματα από τουσ δφο παραπάνω πίνακεσ για αρχικό επίπεδο το επίπεδο 

παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο ςχιματθσ επόμενθσ ςελίδασ. 

 

Διάγραμμα 6. 7 : Smape(t) ςτακερό επίπεδο/ετιςια. 

 

Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο ςτακεροφ 

επιπζδου για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου και βιματοσ μεκόδου ζδωςε τα 

αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 
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Πίνακασ 6. 11 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων ses ετιςια. 

Τιμι βιματοσ 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ 
παρατιρθςθ 

0,1 17,72% (8,2) 17,83% (8,6) 17,76% (8,2) 

0,05 17,72% (12,5) 17,83% (12,5) 17,76% (12,4) 

0,01 17,72% (43,2) 17,82% (42,7) 17,76% (43,8) 

0,005 17,72% (82) 17,81% (81,9) 17,76% (81,0) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το βιμα 

τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

 

 

Διάγραμμα 6. 8 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(Ses,ετιςια) 
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Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικοφ 

επιπζδου). 

Πίνακασ 6. 12 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ ses ετιςια. 

Αρικμόσ των 
διαμερίςεων 

Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ 
παρατιρθςθ 

1 17,72% (1,2) 17,79% (1,3) 18,21% (1,3) 

2 17,73% (4,3) 17,81% (5,2) 17,76% (4,7) 

3 17,72% (7,0) 17,79% (7,1) 17,76% (7,2) 

4 17,72% (9,4) 17,79% (9,3) 17,76% (9,8) 

5 17,72% (11,8) 17,79% (12,8) 17,76% (13,1) 

6 17,72% (14) 17,81% (15,4) 17,76% (15,7) 

7 17,72% (16) 17,82% (17,8) 17,76% (17,8) 

8 17,72% (18,3) 17,82% (18,9) 17,76% (19,5) 

9 17,72% (20,3) 17,83% (22,5) 17,76% (22,1) 

10 17,72% (22,7) 17,83% (23,2) 17,76% (24,6) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 

Διάγραμμα 6. 9 : Εξάρτθςθ Smape,χρόνου από διαμερίςεισ.(Ses,ετιςια) 
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Άλλα δεδομζνα 

Στακερι παράμετροσ 

Πίνακασ 6. 13 : Αποτελζςματα ses άλλεσ χρονοςειρζσ. 

 Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι 
τιμϊν 

Ρρϊτθ 
παρατιρθςθ 

Γραμμικι 
επιλογι 

6,29% (83,4) 6,29% (81 7) 6,28% (80,7) 

Αναηιτθςθ 
ςτα 

0.33&0.67 

6,29% (2,7) 6,29% (2 3) 6,28% (2,3) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

6,29% (2,5) 6,29% (4 4) 6,28% (4,1) 

Hooke-Jeeves 6,29% (2,6) 6,29% (2 2) 6,28% (2,3) 

Golden 
section 

6,29% (3,5) 6,29% (2,6) 6,28% (2,5) 

Annealing 6,29% (31,8) 6,28% (31,6) 6,28% (29,7) 

 

Μεταβαλλόμενθ παράμετροσ 

Πίνακασ 6. 14 : Αποτελζςματα Stes/Kalman άλλεσ χρονοςειρζσ. 

 Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι τιμϊν Ρρϊτθ παρατιρθςθ 

Stes 6,29% (15,8) 6,29% (15,7) 6,29% (15,5) 

Kalman Snyder 6.30% (3,9) 

 

Τα αποτελζςματα από τουσ δφο παραπάνω πίνακεσ για αρχικό επίπεδο το επίπεδο 

παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 
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Διάγραμμα 6. 10 : Smape(t) ςτακερό επίπεδο/άλλα. 

 

 

Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο ςτακεροφ 

επιπζδου για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου και βιματοσ μεκόδου ζδωςε τα 

αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

Πίνακασ 6. 15 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων ses άλλεσ χρονοςειρζσ. 

Τιμι βιματοσ 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι 
τιμϊν 

Ρρϊτθ 
παρατιρθςθ 

0,1 6,29% (13,1) 6,29% (13,2) 6,28% (13,1) 

0,05 6,29% (19,1) 6,29% (19,3) 6,28% (19,6) 

0,01 6,29% (69,3) 6,29% (70,1) 6,28% (70,8) 

0,005 6,29% (135,9) 6,29% (135,1) 6,28% (143,5) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το 

βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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Διάγραμμα 6. 11 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(Ses,άλλα) 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικοφ 

επιπζδου). 

Πίνακασ 6. 16 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ ses άλλεσ χρονοςειρζσ. 

Ν ο αρικμόσ των 
διαμερίςεων του 

διαςτιματοσ. 

Επίπεδο 
παλινδρόμθςθσ 

Μζςθ τιμι 
τιμϊν 

Ρρϊτθ 
παρατιρθςθ 

1 6,29% (2,4) 6,29% (2,6) 6,28% (2,5) 

2 6,29% (5,9) 6,29% (5,7) 6,28% (5,6) 

3 6,29% (9,3) 6,29% (8,9) 6,28% (9,1) 

4 6,29% (12,5) 6,29% (12,1) 6,28% (12,9) 

5 6,29% (15,6) 6,29% (15,3) 6,28% (15,6) 

6 6,29% (18,6) 6,29% (18,2) 6,28% (18,7) 

7 6,29% (21,9) 6,29% (20,9) 6,28% (21,7) 

8 6,29% (24,5) 6,29% (24,7) 6,28% (23,8) 

9 6,29% (27,5) 6,29% (27,4) 6,28% (27,9) 

10 6,29% (31,2) 6,29% (31,1) 6,28% (31,9) 
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Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 12 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.(Ses,άλλα) 

 

6.3 Αποτελζςματα μοντζλων γραμμικισ τάςθσ 

Στο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ τάςθσ εφαρμόςτθκαν όλεσ οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ 

εκτόσ από τθν golden section search που δεν λειτουργεί ςε πολυπαραμετρικά προβλιματα. 

Πλοι οι πίνακεσ αποτελεςμάτων, όπωσ και αυτοί που παρατζκθκαν ςτα μοντζλα ςτακεροφ 

επιπζδου, αποτυπϊνουν τα smape ςφάλματα για διαφορετικζσ επιλογζσ αρχικοφ επιπζδου 

και αρχικισ τάςθσ. Σθμειϊνεται ότι ςτισ παρενκζςεισ δίνεται ο χρόνοσ βελτιςτοποίθςθσ ςε 

ms. Τα αποτελζςματα από τθν εκτζλεςθ των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ κα παρουςιαςτοφν 

ςε κοινό πίνακα. Εξαίρεςθ ςε αυτό αποτελεί θ αναρρίχθςθ λόφων και θ γενικευμζνθ 

δυαδικι των οποίων τα αποτελζςματα κα παρουςιαςτοφν ξεχωριςτά αφοφ εκτελζςτθκαν 

για διαφορετικζσ τιμζσ των παραμζτρων τουσ. Ρροφανϊσ, υπάρχουν διαφορετικοί πίνακεσ 

για κάκε χρονικό τφπο χρονοςειρϊν.  

 

Συντομογραφίεσ είδουσ αρχικισ τάςθσ και αρχικοφ επιπζδου : 
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 Επίπεδο 1 : Μζςθ τιμι τιμϊν χρονοςειράσ. 

 Επίπεδο 3 : Ρρϊτθ τιμι χρονοςειράσ. 

 Επίπεδο 4 : Αρχικό ςθμείο γραμμισ παλινδρόμθςθσ των τιμϊν. 

 Τάςθ 2 : Τελευταία μείον πρϊτθ τιμι δια αρικμό τιμϊν χρονοςειράσ μείον 1. 

 Τάςθ 4 : Κλίςθ γραμμισ παλινδρόμθςθσ των τιμϊν  

Μθνιαία δεδομζνα 

Πίνακασ 6. 17 : Αποτελζςματα Holt μθνιαία. 

 Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

Γραμμικι 
επιλογι 

16,22% (1007,0) 15,90% (1017,0) 16,31% (1016,0) 15,90% (1022,0) 

Αναηιτθςθ 
ςτα 

0.33&0.67 

16,58% (10,9) 16,45% (9,4) 17,33% (9,5) 16,72% (9,2) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

16,22% (132,5) 15,67% (168,2) 16,28% (179,0) 15,73% (174,9) 

Hooke-
Jeeves 

16,68% (10,3) 16,18% (8,9) 16,82% (11,0) 16,57% (9,7) 

Annealing 16,47% (131,2) 16,09% (142,0) 16,45% (143,2) 16.40% (149,6) 

 

Τα αποτελζςματα του παραπάνω πίνακα για αρχικό επίπεδο το επίπεδο παλινδρόμθςθσ και 

αρχικι τάςθ τθν τάςθ παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 

Διάγραμμα 6. 13 : Smape(t) Holt/μθνιαία. 
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Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ 

τάςθσ για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου, αρχικισ τάςθσ και βιματοσ μεκόδου 

ζδωςε τα αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

 

Πίνακασ 6. 18 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων Holt μθνιαία. 

Βιμα 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 4, τάςθ 
4 

Επίπεδο 1, 
Τάςθ 2 

Επίπεδο 3, 
Τάςθ 2 

Επίπεδο 4, 
Τάςθ 2 

0,1 16,28% (70,2) 15,91% (68,7) 16,47% (66,9) 16,05% (67,1) 

0,05 16,24% (123,0) 15,86% (117,0) 16,45% (116,6) 15,91% (120,7) 

0,01 16,11% (550,0) 15,62% (581,7) 16,30% (530,0) 15.85% (533,0) 

0,005 16,09% (1073,0) 15,65% (1001,0) 16,29% (977,7) 15.77% (1065,0) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το 

βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ και με αρχικι τάςθ 

επίςθσ αυτι τθσ παλινδρόμθςθσ. 

Διάγραμμα 6. 14 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(Holt,μθνιαία) 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικϊν 

επιπζδου/τάςθσ). 
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Πίνακασ 6. 19 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ Holt μθνιαία. 

Ν ο αρικμόσ 
διαμερίςεων 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, 
Τάςθ 2 

Επίπεδο 3, 
Τάςθ 2 

Επίπεδο 4, 
Τάςθ 2 

1 16,34% (8,4) 16,44% (8,6) 16,92% (9,0) 16,54% (8,6) 

2 16,67% (8,9) 16,72% (9,4) 17,33% (9,6) 16,92% (9,1) 

3 16,27% (10,0) 16,44% (10,6) 16,91% (9,9) 16,47% (10,3) 

4 16,09% (11,4) 16,18% (11,4) 16,82% (10,3) 16,29% (11,5) 

5 16,14% (13,1) 16,27% (13,4) 16,70% (12,9) 16,37% (13,1) 

6 16,11% (15,2) 16,16% (15,6) 16,81% (15,0) 16,25% (15,3) 

7 16,15% (17,6) 16,19% (17,9) 16,80% (17,7) 16,31% (18,0) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 15 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.(Holt,μθνιαία) 
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Τριμθνιαία δεδομζνα 

Πίνακασ 6. 20 : Αποτελζςματα Holt τριμθνιαία. 

 Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

Γραμμικι 
επιλογι 

10,06% (620,1) 10,14% (607,4) 10,72% (647,0) 9,89% (623,2) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

10,94% (4,9) 10,78% (5,9) 11,52% (5,6) 10,95% (5,9) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

10,06% (75,8) 10,13% (85,8) 10,69% (94,7) 9,89% (87,3) 

Hooke-Jeeves 10,61% (6,5) 10,54% (5,0) 11,15% (7,8) 10,43% (7,2) 

Annealing 10,48% (90,6) 10,35% (99,1) 11,00% (102,9) 10,39% (101,7) 

 

Τα αποτελζςματα του παραπάνω πίνακα για αρχικό επίπεδο το επίπεδο παλινδρόμθςθσ και 

αρχικι τάςθ τθν τάςθ παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 

 

Διάγραμμα 6. 16 : Smape(t) Holt/quarter. 
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Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ 

τάςθσ για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου, αρχικισ τάςθσ και βιματοσ μεκόδου 

ζδωςε τα αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

 

Πίνακασ 6. 21 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων Holt τριμθνιαία. 

Βιμα 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

0,1 10,14% (45,3) 10,14% (50,8) 10,76% (42,9) 10,06% (46) 

0,05 10,09% (79,4) 10,24% (84,4) 10,74% (75,1) 9,97% (76,7) 

0,01 10,18% (356,9) 10,21% (347,2) 10,92% (322,3) 10,16% (367,5) 

0,005 10,18% (677,5) 10,22% (760,2) 10,85% (669,2) 10,19% (699,5) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το 

βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ και με αρχικι τάςθ 

επίςθσ αυτι τθσ παλινδρόμθςθσ. 

Διάγραμμα 6. 17 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(Holt,quarter) 

 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικϊν 

επιπζδου/τάςθσ). 
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Πίνακασ 6. 22 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ Holt τριμθνιαία. 

Ν ο αρικμόσ 
διαμερίςεων 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

1 11,86% (5,5) 11,66% (6,0) 12,40% (5,3) 11,87% (5,2) 

2 11,48% (5,6) 11,36% (6,2) 12,10% (5,5) 11,52% (5,5) 

3 11,23% (6,4) 11,09% (6,9) 11,93% (6,2) 11,07% (6,4) 

4 11,08% (7,4) 10,86% (7,8) 11,62% (7,5) 10,95% (7,5) 

5 11,05% (9,1) 10,73% (9,3) 11,61% (8,6) 11,03% (9,2) 

6 10,65% (10,7) 10,60% (10,7) 11,37% (10,3) 10,57% (10,8) 

7 10,72% (12,8) 10,67% (13,1) 11,24% (13,1) 10,77% (12,5) 

 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 

Διάγραμμα 6. 18 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.( Holt,quarter) 
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Ετιςια δεδομζνα 

Πίνακασ 6. 23 : Αποτελζςματα Holt ετιςια. 

 Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

Γραμμικι 
επιλογι 

19,32% (508,9) 17,49% (491,1) 19,47% (481,3) 18,75% (522,0) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

20,09% (3,8) 18,79% (3,5) 20,36% (4,1) 19,77% (3,9) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

19,32% (49,5) 17,39% (62,2) 19,45% (63,0) 18,75% (59,2) 

Hooke-Jeeves 19,77% (4,2) 18,18% (2,8) 19,95% (3,6) 19,39% (4,0) 

Annealing 19,20% (64,7) 17,86% (69,5) 18,98% (65,1) 18,65% (66,0) 

 

Τα αποτελζςματα του παραπάνω πίνακα για αρχικό επίπεδο το επίπεδο παλινδρόμθςθσ και 

αρχικι τάςθ τθν τάςθ παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 

Διάγραμμα 6. 19 : Smape(t) Holt/ετιςια 

 

 

Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ 

τάςθσ για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου, αρχικισ τάςθσ και βιματοσ μεκόδου 

ζδωςε τα αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 
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Πίνακασ 6. 24 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων Holt ετιςια. 

Βιμα 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

0,1 19,33% (37,2) 17,58% (34,2) 19.41% (32,6) 18,79% (34,8) 

0,05 19,33% (64,5) 17,58% (62,0) 19.42% (58,8) 18,77% (64,6) 

0,01 19,33% (293,6) 17,53% (266,5) 19.46% (256,1) 18,77% (273,0) 

0,005 19,33% (561,2) 17,53% (532,5) 19.46% (514,5) 18,78% (549,5) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το 

βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ και με αρχικι τάςθ 

επίςθσ αυτι τθσ παλινδρόμθςθσ. 

Διάγραμμα 6. 20 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(Holt,ετιςια) 

 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικϊν 

επιπζδου/τάςθσ). 
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Πίνακασ 6. 25 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ Holt ετιςια. 

Ν ο αρικμόσ 
διαμερίςεων 

Επίπεδο 4 & τάςθ 
4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

1 20,65% (5,0) 18,85% (5,4) 20,92% (5,0) 20,71% (4,9) 

2 20,44% (5,4) 18,80% (5,7) 20,76% (5,4) 20,44% (5,3) 

3 20,21% (6,2) 18,52% (6,3) 20,34% (6,6) 20,23% (6,4) 

4 20,23% (7,1) 18,42% (7,3) 20,23% (7,1) 19,95% (7,5) 

5 20,21% (8,5) 18,42% (8,,6) 20,13% (8,1) 19,97% (8,6) 

6 19,86% (10,3) 18,32% (10,1) 19,85% (9,8) 19,63% (9,9) 

7 19,85% (12,0) 18,42% (12,0) 19,97% (11,7) 19,53% (11,9) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 21 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.(Holt,ετιςια) 
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Άλλα δεδομζνα 

Πίνακασ 6. 26 : Αποτελζςματα Holt άλλα δεδομζνα. 

 Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

Γραμμικι 
επιλογι 

4.86% (791,7) 4.70% (788,9) 4.62% (801,0) 4.79% (796,9) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

4.81% (5,3) 4.69% (4,8) 4.63% (4,9) 4.75% (4,6) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

4.86% (76,6) 4.69% (98,8) 4.62% (109,6) 4.79% (81,1) 

Hooke-Jeeves 4.85% (4,6) 4.67% (3,7) 4.61% (4,6) 4.84% (3,9) 

Annealing 4.87% (124,4) 4.69% (130,4) 4.65% (130,0) 4.79% (134,0) 

 

Τα αποτελζςματα του παραπάνω πίνακα για αρχικό επίπεδο το επίπεδο παλινδρόμθςθσ και 

αρχικι τάςθ τθν τάςθ παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 

Διάγραμμα 6. 22 : Smape(t) Holt/άλλα 

 

Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ 

τάςθσ για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου, αρχικισ τάςθσ και βιματοσ μεκόδου 

ζδωςε τα αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 
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Πίνακασ 6. 27 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων Holt άλλα δεδομζνα. 

Βιμα 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

0,1 4,86% (55,8) 4,69% (54,9) 4,62% (53,5) 4,79% (56,3) 

0,05 4,86% (106,3) 4,69% (98,8) 4,65% (103,5) 4,79% (110,8) 

0,01 4,84% (443,5) 4,69% (442,8) 4,67% (464,9) 4,77% (558,8) 

0,005 4,84% (860,5) 4,68% (849,8) 4,67% (860,7) 4,77% (871,2) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το 

βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ και με αρχικι τάςθ 

επίςθσ αυτι τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 23 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(Holt,άλλα) 

 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικϊν 

επιπζδου/τάςθσ). 
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Πίνακασ 6. 28 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ Holt άλλα δεδομζνα. 

Ν ο αρικμόσ 
διαμερίςεων 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

1 5,24% (7,2) 5,23% (7,2) 5,18% (6,5) 5,17% (6,7) 

2 5,24% (7,7) 5,07% (7,7) 5,11% (7,4) 5,20% (7,6) 

3 5,02% (8,4) 4,91% (8,5) 4,95% (7,9) 4,96% (8,7) 

4 4,90% (10,0) 4,81% (9,4) 4,80% (9,2) 4,86% (9,4) 

5 4,77% (11,0) 4,79% (11,2) 4,62% (11,2) 4,71% (11,1) 

6 4,77% (12,9) 4,70% (13,0) 4.66% (12,6) 4,71% (12,9) 

7 4,79% (15,0) 4,71% (15,4) 4,68% (15,1) 4,73% (15,1) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 24 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.(Holt,άλλα) 
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6.4 Αποτελζςματα μοντζλων μθ γραμμικισ τάςθσ 

 

Στο κλαςικό μοντζλο μθ γραμμικισ τάςθσ εφαρμόςτθκαν όλεσ οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ 

εκτόσ από τθν golden section search που δεν λειτουργεί ςε πολυπαραμετρικά προβλιματα. 

Πλοι οι πίνακεσ αποτελεςμάτων, όπωσ και αυτοί που παρατζκθκαν προθγουμζνωσ ςτο 

κεφάλαιο, αποτυπϊνουν τα smape ςφάλματα για διαφορετικζσ επιλογζσ αρχικοφ επιπζδου 

και αρχικισ τάςθσ. Σθμειϊνεται ότι ςτισ παρενκζςεισ δίνεται ο χρόνοσ βελτιςτοποίθςθσ ςε 

ms. Τα αποτελζςματα από τθν εκτζλεςθ των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ κα παρουςιαςτοφν 

ςε κοινό πίνακα. Εξαίρεςθ ςε αυτό αποτελεί θ αναρρίχθςθ λόφων και θ γενικευμζνθ 

δυαδικι των οποίων τα αποτελζςματα κα παρουςιαςτοφν ξεχωριςτά αφοφ εκτελζςτθκαν 

για διαφορετικζσ τιμζσ των παραμζτρων τουσ. Ρροφανϊσ, υπάρχουν διαφορετικοί πίνακεσ 

για κάκε χρονικό τφπο χρονοςειρϊν.  

Συντομογραφίεσ είδουσ αρχικισ τάςθσ και αρχικοφ επιπζδου : 

 Επίπεδο 1 : Μζςθ τιμι τιμϊν χρονοςειράσ. 

 Επίπεδο 3 : Ρρϊτθ τιμι χρονοςειράσ. 

 Επίπεδο 4 : Αρχικό ςθμείο γραμμισ παλινδρόμθςθσ των τιμϊν. 

 Τάςθ 2 : Τελευταία μείον πρϊτθ τιμι δια αρικμό τιμϊν χρονοςειράσ μείον 1. 

 Τάςθ 4 : Κλίςθ γραμμισ παλινδρόμθςθσ των τιμϊν  

 

Μθνιαία δεδομζνα 

Πίνακασ 6. 29 : Αποτελζςματα damped μθνιαία. 

 Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

Γραμμικι 
επιλογι 

16,15% (863,8) 15,57% (851,2) 15,66% (863,2) 15,56% (843,2) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

15,16% (12,2) 15,43% (11,5) 15,23% (12,1) 15,16% (11,3) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

15,83% (1578,4) 15,44% (1554,7) 15,19% (1838,6) 15,18% (1702,3) 

Hooke-Jeeves 15,08% (9,0) 15,34% (8,5) 15,18% (9,1) 15,07% (8,7) 

Annealing 15,13% (234,5) 15,42% (232,5) 15,19% (238,3) 15,11% (2362,0) 

 

Τα αποτελζςματα του παραπάνω πίνακα για αρχικό επίπεδο το επίπεδο παλινδρόμθςθσ και 

αρχικι τάςθ τθν τάςθ παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 
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Διάγραμμα 6. 25 : Smape(t) damped/μθνιαία. 

 

Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ 

τάςθσ για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου, αρχικισ τάςθσ και βιματοσ μεκόδου 

ζδωςε τα αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

 

Πίνακασ 6. 30 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων damped μθνιαία. 

Βιμα 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

0,1 15,23% (88,6) 15,48% (85,0) 15,33% (91,5) 15,19% (89,3) 

0,05 15,07% (166,2) 15,42% (150,9) 15,19% (165,5) 15,16% (165,2) 

0,01 15,43% (779,6) 15,43% (753,8) 15,12% (814,1) 16,51% (793,0) 

0,005 15,44% (1633,4) 15,42% (1576,3) 15,12% (1702,5) 15,55% (1653,9) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το 

βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ και με αρχικι τάςθ 

επίςθσ αυτι τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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Διάγραμμα 6. 26 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(damped,μθνιαία) 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικϊν 

επιπζδου/τάςθσ). 

Πίνακασ 6. 31 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ damped μθνιαία. 

Ν ο αρικμόσ 
διαμερίςεων 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

1 15,26% (8,9) 15,48% (7,7) 15,31% (9,8) 15,27% (8,3) 

2 16,27% (11,8) 15,35% (10,4) 15,21% (12,3) 15,10% (11,2) 

3 15,12% (17,4) 15,42% (15,0) 15,26% (17,2) 15,12% (16,7) 

4 15,12% (25,3) 15,43% (24,3) 15,19% (28,3) 15,12% (25,8) 

5 15,11% (40,5) 15,42% (38,5) 15,19% (46,0) 15,11% (41,0) 

6 15,11% (62,5) 15,44% (59,9) 15,22% (67,7) 15,12% (63,7) 

7 15,11% (92,5) 15,44% (97,4) 15,19% (99,3) 15,11% (98,6) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικά επίπεδο/τάςθ 

αυτά τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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Διάγραμμα 6. 27 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.(damped,μθνιαία) 

 

 

Τριμθνιαία δεδομζνα 

Πίνακασ 6. 32 : Αποτελζςματα damped τριμθνιαία. 

 Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

Γραμμικι 
επιλογι 

9,47% (517,5) 9,70% (494,0) 9,77% (495,0) 9,38% (505,5) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

9,44% (8,3) 9,88% (6,4) 9,56% (7,4) 9,41% (8,3) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

9,42% (954,0) 9,69% (866,3) 9,71% (985,6) 9,39% (944,2) 

Hooke-Jeeves 9,43% (7,6) 9,80% (5,9) 9,58% (7,5) 9,35% (6,5) 

Annealing 9,46% (141,1) 9,92% (154,9) 9,63% (148,5) 9,43% (134,7) 

 

Τα αποτελζςματα του παραπάνω πίνακα για αρχικό επίπεδο το επίπεδο παλινδρόμθςθσ και 

αρχικι τάςθ τθν τάςθ παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 
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Διάγραμμα 6. 28 : Smape(t) damped/quarter 

 

 

Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ 

τάςθσ για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου, αρχικισ τάςθσ και βιματοσ μεκόδου 

ζδωςε τα αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

 

Πίνακασ 6. 33 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων damped τριμθνιαία. 

Βιμα 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

0,1 9,43% (61,3) 9,90% (56,6) 9.53% (61,4) 9,37% (59,5) 

0,05 9,34% (116,7) 9,92% (100,9) 9.56% (109,6) 9,34% (110,3) 

0,01 9,33% (590,5) 9,90% (510,1) 9.61% (581,5) 9,38% (598,1) 

0,005 9,33% (1232,3) 9,92% (1032,0) 9.61% (1143,0) 9,39% (1192,3) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από το 

βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ και με αρχικι τάςθ 

επίςθσ αυτι τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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Διάγραμμα 6. 29 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(damped,quarter) 

 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικϊν 

επιπζδου/τάςθσ). 

 

Πίνακασ 6. 34 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ damped τριμθνιαία. 

Ν ο αρικμόσ 
διαμερίςεων 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

1 9,34% (8,3) 9,78% (6,2) 9,55% (8,6) 9,36% (8,3) 

2 9,43% (8,9) 9,85% (8,0) 9,62% (9,2) 9,42% (10,0) 

3 9,43% (12,9) 9,87% (11,9) 9,65% (13,4) 9,46% (14,2) 

4 9,49% (20,4) 9,90% (19,5) 9,65% (21,0) 9,49% (20,6) 

5 9,51% (33,9) 9,98% (32,8) 9,63% (34,6) 9,51% (34,3) 

6 9,53% (56,8) 9,99% (57,0) 9,74% (54,6) 9,53% (56,1) 

7 9,52% (86,8) 9,97% (85,9) 9,70% (85,3) 9,55% (86,2) 
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Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 

 

Διάγραμμα 6. 30 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.(damped,quarter) 

 

Ετιςια δεδομζνα 

Πίνακασ 6. 35 : Αποτελζςματα damped ετιςια. 

 Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

Γραμμικι 
επιλογι 

17,57% (385,8) 17,12% (382,9) 17,88% (388,4) 17,61% (398,3) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

17,11% (6,8) 18,04% (6,1) 17,42% (6,5) 17,14% (6,8) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

17,59% (727,6) 17,14% (650,8) 17,80% (796,5) 17,63% (772,5) 

Hooke-Jeeves 16,84% (5,6) 17,91% (4,3) 16,99% (4,6) 16,94% (4,8) 

Annealing 16,86% (101,5) 17,79% (102,5) 17,14% (101,1) 16,86% (101,0) 

 

Τα αποτελζςματα του παραπάνω πίνακα για αρχικό επίπεδο το επίπεδο παλινδρόμθςθσ και 

αρχικι τάςθ τθν τάςθ παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 
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Διάγραμμα 6. 31 : Smape(t) damped/ετιςια 

 

Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ 

τάςθσ για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου, αρχικισ τάςθσ και βιματοσ μεκόδου 

ζδωςε τα αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

 

Πίνακασ 6. 36 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων damped ετιςια. 

Βιμα 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

0,1 17,44% (57,6) 17,90% (49,2) 17,47% (53,6) 17,37% (56,7) 

0,05 17,31% (102,7) 17,99% (85,8) 17,68% (97,6) 17,52% (102,7) 

0,01 17,53% (576,9) 17,93% (425,9) 17,67% (475,4) 17,58% (518,3) 

0,005 17,55% (1196,0) 17,94% (923,8) 17,71% (1094,8) 17,63% (1121,2) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί ςτθν επόμενθ ςελίδα δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ 

και του χρόνου από το βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ παλινδρόμθςθσ 

και με αρχικι τάςθ επίςθσ αυτι τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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Διάγραμμα 6. 32 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(damped,ετιςια) 

 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικϊν 

επιπζδου/τάςθσ). 

 

Πίνακασ 6. 37 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ damped ετιςια. 

Ν ο αρικμόσ 
διαμερίςεων 

Επίπεδο 4 & τάςθ 
4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

1 17,13% (6,7) 18,15% (5,5) 17,50% (7,6) 17,43% (7,3) 

2 17,20% (7,9) 18,17% (7,3) 17,34% (9,0) 17,29% (8,8) 

3 17,29% (11,9) 18,13% (10,8) 17,39% (12,8) 17,26% (12,3) 

4 17,29% (18,7) 18,08% (17,7) 17,39% (19,7) 17,30% (20,2) 

5 17,35% (30,6) 18,12% (29,4) 17,37% (32,2) 17,29% (33,0) 

6 17,34% (51,3) 18,18% (47,3) 17,49% (52,5) 17,33% (53,1) 

7 17,31% (77,3) 18,17% (74,8) 17,74% (76,4) 17,60% (79,6) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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Διάγραμμα 6. 33 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.(damped,ετιςια) 

 

 

Άλλα δεδομζνα 

Πίνακασ 6. 38 : Αποτελζςματα damped άλλα δεδομζνα. 

 Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

Γραμμικι 
επιλογι 

4,67% (663,5) 4,90% (669,6) 4,49% (657,0) 4,66% (656,7) 

Αναηιτθςθ ςτα 
0.33&0.67 

4,65% (9,8) 5,97% (8,1) 4,55% (8,6) 4,67% (9,1) 

Ζξυπνθ 
γραμμικι 

4,47% (1009,6) 4,92% (1041,6) 4,39% (1056,4) 4,52% (981,9) 

Hooke-Jeeves 4,61% (13,3) 5,94% (7,5) 4,33% (9,2) 4,63% (9,4) 

Annealing 4,45% (183,5) 6,06% (197,2) 4,34% (192,2) 4,47% (168,3) 

 

Τα αποτελζςματα του παραπάνω πίνακα για αρχικό επίπεδο το επίπεδο παλινδρόμθςθσ και 

αρχικι τάςθ τθν τάςθ παλινδρόμθςθσ φαίνονται ςτο επόμενο ςχιμα. 
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Διάγραμμα 6. 34 : Smape(t) damped/άλλα 

 

Η εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων με επανεκκινιςεισ ςτο κλαςικό μοντζλο γραμμικισ 

τάςθσ για διαφορετικζσ τιμζσ αρχικοφ επιπζδου, αρχικισ τάςθσ και βιματοσ μεκόδου 

ζδωςε τα αποτελζςματα του ακόλουκου πίνακα. 

 

Πίνακασ 6. 39 : Αποτελζςματα αναρρίχθςθσ λόφων damped άλλα δεδομζνα. 

Βιμα 
αναρρίχθςθσ 

Επίπεδο 4 & 
τάςθ 4 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

0,1 4,60% (90,9) 5,82% (77,0) 4,43% (90,0) 4,56% (88,7) 

0,05 4,51% (175,1) 5,79% (138,4) 4,38% (160,8) 4,48% (163,8) 

0,01 4,51% (883,2) 5,82% (721,5) 4,39% (824,6) 4,53% (886,6) 

0,005 4,51% (1801,4) 5,79% (1358,7) 4,36% (1698,3) 4,49% (1822,4) 

 

Το διάγραμμα που ακολουκεί ςτθν αμζςωσ επόμενθ ςελίδα δείχνει τθν εξάρτθςθ του 

ςφάλματοσ και του χρόνου από το βιμα τθσ αναρρίχθςθσ, με αρχικό επίπεδο αυτό τθσ 

παλινδρόμθςθσ και με αρχικι τάςθ επίςθσ αυτι τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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Διάγραμμα 6. 35 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από climb_step.(damped,άλλα) 

 

 

Με εφαρμογι τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ προζκυψαν τα αποτελζςματα 

ςφάλματοσ(&χρόνου) του παρακάτω πίνακα(ςυναρτιςει αρικμοφ διαμερίςεων και αρχικϊν 

επιπζδου/τάςθσ). 

 

Πίνακασ 6. 40 : Αποτελζςματα γενικευμζνθσ δυαδικισ damped άλλα δεδομζνα. 

Ν ο αρικμόσ 
διαμερίςεων 

Επίπεδο & τάςθ 
παλινδρόμθςθσ 

Επίπεδο 1, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 3, Τάςθ 
2 

Επίπεδο 4, Τάςθ 
2 

1 4,81% (8,6) 5,99% (8,4) 4,66% (10,0) 4,83% (9,8) 

2 4,61% (10,0) 5,97% (9,4) 4,42% (11,1) 4,64% (11,4) 

3 4,57% (14,0) 5,94% (12,9) 4,53% (15,4) 4,59% (15,8) 

4 4,46% (22,9) 5,95% (21,1) 4,42% (23,7) 4,58% (24,4) 

5 4,41% (38,8) 5,91% (35,2) 4,45% (37,5) 4,45% (36,2) 

6 4,36% (59,9) 5,87% (55,2) 4,43% (60,4) 4,40% (58,8) 

7 4,40% (93,8) 5,83% (89,4) 4,42% (91,3) 4,43% (89,8) 

 

Το ςχιμα που ακολουκεί δείχνει τθν εξάρτθςθ του ςφάλματοσ και του χρόνου από τον 

αρικμό διαμερίςεων του διαςτιματοσ ςτθν γενικευμζνθ δυαδικι, με αρχικό επίπεδο αυτό 

τθσ παλινδρόμθςθσ. 
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Διάγραμμα 6. 36 : Εξάρτθςθ Smape/χρόνου από διαμερίςεισ.(damped,άλλα) 
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7. Συμπεράςματα και μελλοντικζσ επεκτάςεισ 

 

7.1 Γενικά  

Η αίςκθςθ που αποκομίςτθκε από τθν ολοκλιρωςθ όλων των πειραμάτων, αν μποροφςε να 

παρομοιαςτεί με τθ γεφςθ που αφινει ςτο ςτόμα κάτι που τρϊει κάποιοσ είναι γλυκόπικρθ. 

Αν και από τα αποτελζςματα προζκυψαν χριςιμεσ πλθροφορίεσ εντοφτοισ, πολλζσ φορζσ 

δεν υπάρχει ομοιογζνεια ςε αυτά κάτι που δείχνει ότι θ τυχαιότθτα των τιμϊν των 

χρονοςειρϊν κάνει δφςκολθ τθν πρόταςθ κατάλλθλων τεχνικϊν επιλογισ των βζλτιςτων 

μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ. Ραρόλα ταφτα ςε κάκε περίπτωςθ υπάρχουν αναλόγωσ του 

χρονικοφ είδουσ τθσ χρονοςειράσ και του μοντζλου εξομάλυνςθσ γενικά κατάλλθλεσ 

μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ, που δίνουν ακριβείσ προβλζψεισ. 

Μια ςθμαντικι παρατιρθςθ πάνω ςτα αποτελζςματα των πειραμάτων είναι πωσ θ 

ακρίβεια των προβλζψεων διαφοροποιείται αιςκθτά αναλόγωσ τθσ επιλογισ αρχικοφ 

επιπζδου και αρχικισ τάςθσ ακόμα και αν οι επιλογζσ είναι από κατάλλθλεσ τιμζσ. 

Μάλιςτα, βάςθ των επιλογϊν αυτϊν αλλάηει και θ μζκοδοσ που δίνει τισ βζλτιςτεσ τιμζσ 

των παραμζτρων. Στθ ςυνζχεια, αναλόγωσ του μοντζλου εξομάλυνςθσ κα ςχολιαςτοφν τα 

αποτελζςματα των πειραμάτων και κα αναφερκοφν οι πιο αποδοτικζσ μζκοδοι 

βελτιςτοποίθςθσ με βάςθ τθν ανταπόκριςθ τουσ ςτα δεδομζνα του διαγωνιςμοφ Μ3. 

7.2 Στακερό επίπεδο 

Τα αποτελζςματα των πειραμάτων που εκτελζςτθκαν για μοντζλα ςτακεροφ επιπζδου δεν 

παρουςίαςαν μεγάλεσ διαφορζσ και ιταν ςε αντιςτοιχία με τα αποτελζςματα του 

διαγωνιςμοφ Μ3 (Makridakis and Hibon, 2000), μάλιςτα ςε κάποιεσ περιπτϊςεισ ιταν 

καλφτερα. 

Πςον αφορά τισ μθνιαίεσ χρονοςειρζσ  γενικά όλεσ οι μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ που 

χρθςιμοποιικθκαν για τθν επιλογι τθσ μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ του επιπζδου ζδωςαν 

παραπλιςια αποτελζςματα ςφάλματοσ. Επίςθσ, τα αποτελζςματα των μοντζλων δυναμικισ 

προςαρμογισ τθσ μεταβλθτισ ιταν παραπλιςια, με εξαίρεςθ ίςωσ το απλοποιθμζνο 

Kalman filter του Snyder που ζδωςε κάπωσ χειρότερα αποτελζςματα. Αν ζπρεπε να 

επιλεχκεί κάποια ςυγκεκριμζνθ τεχνικι επιλογισ μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ, θ απόφαςθ κα 

ιταν δφςκολθ. Ωςτόςο, ςίγουρα δεν κα επιλεγόταν το απλοποιθμζνο Kalman filter του 

Snyder λόγω ανακρίβειασ προβλζψεων ζναντι των άλλων. Επίςθσ, δε κα επιλεγόταν θ 

γραμμικι επιλογι και θ προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ που απαιτοφν αρκετό χρόνο εκτζλεςθσ. 

Στισ μεκόδουσ τθσ αναρρίχθςθσ λόφων και τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ που εκτελζςτθκαν 

για διαφορετικζσ παραμετροποιιςεισ τουσ δεν κρίνεται ςκόπιμο να αυξάνεται θ 

πολυπλοκότθτα τουσ με πιο μικρά βιματα και περιςςότερεσ διαμερίςεισ αντίςτοιχα κακϊσ 

τα αποτελζςματα τουσ ουςιαςτικά δεν αλλάηουν. Αρκεί λοιπόν ζνα μικρό βιμα για τθν 

αναρρίχθςθ λόφων και μία ι δφο διαμερίςεισ για τθ γενικευμζνθ δυαδικι. 
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Διάγραμμα 7. 1 : Smape(t) ςυνολικό για ςτακερό επίπεδο 

 

Πςον αφορά τισ τριμθνιαίεσ χρονοςειρζσ τα αποτελζςματα ιταν επίςθσ παραπλιςια ςε 

όλεσ τισ τεχνικζσ. Εδϊ μάλιςτα, και το απλοποιθμζνο Kalman filter του Snyder ζδωςε 

ακριβείσ προβλζψεισ, αντίςτοιχεσ του κλαςικοφ μοντζλου με όλεσ τισ τεχνικζσ 

βελτιςτοποίθςθσ. Τα καλφτερα αποτελζςματα προζκυψαν από τθ μζκοδο STES και μάλιςτα 

ςε πολφ καλό χρόνο, οπότε προκρίνεται ωσ θ καλφτερθ επιλογι με βάςθ τισ τριμθνιαίεσ 

χρονοςειρζσ του Μ3. Ππωσ και ςτα μθνιαία ζτςι και ςτα τριμθνιαία θ αφξθςθ τθσ 

πολυπλοκότθτασ ςτθ γενικευμζνθ δυαδικι και ςτθν αναρρίχθςθ λόφων κρίνεται άςκοπθ. 

Πςον αφορά τϊρα τισ ετιςιεσ χρονοςειρζσ του διαγωνιςμοφ Μ3 και τα αποτελζςματα των 

πειραμάτων με αυτζσ, αυτά δεν ξεφεφγουν από τον κανόνα των προθγοφμενων δφο ειδϊν 

χρονοςειρϊν. Και εδϊ όλεσ οι μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ δίνουν παραπλιςια 

αποτελζςματα, ωςτόςο τϊρα οι μζκοδοι δυναμικισ προςαρμογισ τθσ μεταβλθτισ 

εξομάλυνςθσ υπερτεροφν με καλφτερο το απλοποιθμζνο Kalman filter του Snyder. Και ςτα 

ετιςια όπωσ και ςτα προθγοφμενα θ αφξθςθ τθσ πολυπλοκότθτασ τθσ αναρρίχθςθσ και τθσ 

γενικευμζνθσ δυαδικισ είναι περιττι.  

Τζλοσ όςον αφορά τα αποτελζςματα των «άλλων» δεδομζνων, αυτά ιταν εξαιρετικά όμοια 

με ελάχιςτεσ και αμελθτζεσ διαφοροποιιςεισ ςτα μοντζλα δυναμικισ προςαρμογισ τθσ 

μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ όπωσ και ςτισ αλλαγζσ τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ και τθσ 

αναρρίχθςθσ λόφων.  
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7.3 Γραμμικι τάςθ 

Στα μοντζλα γραμμικισ τάςθσ που οι προσ επιλογι μεταβλθτζσ εξομάλυνςθσ είναι δφο τα 

αποτελζςματα των πειραμάτων από εφαρμογι διαφορετικϊν τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ 

αρχίηουν και διαφζρουν ουςιαςτικά. Τα αποτελζςματα είναι πολλζσ φορζσ καλφτερα από 

τα αποτελζςματα του διαγωνιςμοφ Μ3(Makridakis and Hibon, 2000) και υπάρχει μόνο μια 

μικρι απόκλιςθ ςτα μθνιαία δεδομζνα, που κρίνεται όμωσ λογικι.  

 

 

 

Διάγραμμα 7. 2 : Smape(t) ςυνολικό για Holt 
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 Αρχικά ςτα μθνιαία δεδομζνα, από άποψθ ςφάλματοσ τα καλφτερα αποτελζςματα τα δίνει 

θ γραμμικι αναηιτθςθ, θ ζξυπνθ γραμμικι και θ αναρρίχθςθ λόφων. Επίςθσ, αρκετά καλά 

αποτελζςματα δίνει θ προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ. Πςον αφορά τθν γενικευμζνθ δυαδικι, 

τα αποτελζςματα τθσ δείχνουν να καλυτερεφουν όςο αυξάνονται οι διαμερίςεισ του 

διαςτιματοσ δθλαδι τα αρχικά ςθμεία τα οποία ελζγχονται με ςκοπό να οριςτοφν ωσ 

αρχικά ςθμεία τθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ. Συνολικά, ωσ βζλτιςτθ επιλογι προκρίνεται θ 

ζξυπνθ γραμμικι κακϊσ τα καλά αποτελζςματα τθσ αναρρίχθςθσ, που τθ ςυναγωνίηεται, 

ζρχονται για μικρά βιματα με κυςία τθν αφξθςθ τθσ πολυπλοκότθτασ τθσ μεκόδου. 

Ραράλλθλα, ςτα τριμθνιαία δεδομζνα, από άποψθ ςφάλματοσ τα καλφτερα αποτελζςματα 

προζκυψαν με τθ γραμμικι αναηιτθςθ, τθν ζξυπνθ γραμμικι αναηιτθςθ και με τθν 

αναρρίχθςθ λόφων. Η γραμμικι αναηιτθςθ ωςτόςο όπωσ είναι αναμενόμενο από άποψθσ 

χρόνου είναι πολφ κακι. Ζτςι λοιπόν οι άλλεσ δφο είναι οι βζλτιςτεσ επιλογζσ, με τθν 

αναρρίχθςθ λόφων να μθν χάνει ςε χρόνο εκτζλεςθσ αφοφ αρκεί αρκετά μεγάλο βιμα για 

να προκφψουν ακριβι αποτελζςματα. Να ςθμειωκεί ότι θ δυαδικι αναηιτθςθ ζχει τάςθ να 

δίνει καλφτερα αποτελζςματα για περιςςότερεσ διαμερίςεισ, αλλά όχι τόςο καλά όςο των 

άλλων δφο. 

Από τθν άλλθ πλευρά, ςτα ετιςια δεδομζνα φαίνεται ότι τα αποτελζςματα που 

προκφπτουν από τθν προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ είναι τα καλφτερα όςον αφορά το ςφάλμα 

ζχοντασ παράλλθλα θ μζκοδοσ λογικό χρόνο εκτζλεςθσ. Οι μόνεσ μζκοδοι που δίνουν 

παραπλιςια αποτελζςματα είναι θ γραμμικι αναηιτθςθ και θ ζξυπνθ γραμμικι. Οι 

υπόλοιπεσ δείχνουν να εξαπατϊνται από τα ετιςια δεδομζνα και να δίνουν ανακριβι 

αποτελζςματα. 

Τζλοσ, ςτα «άλλα» δεδομζνα θ εφαρμογι των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ ζδωςε 

παραπλιςια αποτελζςματα. Ωςτόςο, όταν αυξάνονται οι διαμερίςεισ τθσ γενικευμζνθσ 

δυαδικισ τα αποτελζςματα που δίνει αυτι υπερτεροφν ζναντι των υπολοίπων. Είναι 

ςθμαντικό μάλιςτα να αναφερκεί ότι ακόμα και με δζκα διαμερίςεισ του διαςτιματοσ θ 

γενικευμζνθ δυαδικι για επιλογι δφο μεταβλθτϊν απαιτεί χαμθλό χρόνο εκτζλεςθσ. Πποτε 

ςυνολικά ζχει πλεονζκτθμα ζναντι των άλλων τεχνικϊν που υλοποιικθκαν ςτα πειράματα.  

7.4 Μθ γραμμικι τάςθ 

Η εφαρμογι των τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ για τθν επιλογι των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ 

ςτα μοντζλα μθ γραμμικισ τάςθσ όπωσ είναι αναμενόμενο ζδωςε διαφορετικά 

αποτελζςματα για κάκε μια από αυτζσ. Σε γενικζσ γραμμζσ τα αποτελζςματα ιταν ςε 

αντιςτοιχία με τα δθμοςιευμζνα του διαγωνιςμοφ Μ3(Makridakis and Hibon, 2000) και 

πολλζσ φορζσ μάλιςτα παρουςιάηονταν καλφτερα. Ωςτόςο, υπιρξε μια μικρι απόκλιςθ ςτα 

αποτελζςματα των μθνιαίων δεδομζνων. 
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Διάγραμμα 7. 3 : Smape(t) ςυνολικό για damped. 

 

 

Αρχικά, θ εφαρμογι των τεχνικϊν βζλτιςτθσ επιλογισ των παραμζτρων εξομάλυνςθσ του 

μοντζλου μθ γραμμικισ τάςθσ ςτα μθνιαία δεδομζνα ζδωςε κάποια πολλά ενδιαφζροντα 

αποτελζςματα. Το πιο περίεργο από αυτά είναι ότι θ γραμμικι αναηιτθςθ ζδωςε χειρότερα 

αποτελζςματα ςε όλεσ ςχεδόν τισ περιπτϊςεισ ζναντι των υπολοίπων τεχνικϊν. Τα 

καλφτερα αποτελζςματα προζκυψαν με εφαρμογι τθσ Hooke-Jeeves pattern search θ 

οποία είναι και ταχφτατθ ανεξαρτιτωσ αρικμοφ παραμζτρων προσ επιλογι. Εξίςου καλά 

αποτελζςματα ζδωςε και θ δυαδικι αναηιτθςθ, μάλιςτα αυξανομζνων των διαμερίςεων 

τθσ γενικευμζνθσ δυαδικισ υπάρχει τάςθ μείωςθσ του ςφάλματοσ των προβλζψεων 

δθλαδι τάςθ καλφτερθσ επιλογισ των παραμζτρων. Εκτόσ αυτϊν καλά αποτελζςματα 

ζδωςε και θ προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ, αλλά αυτι είναι αιςκθτά πιο αργι από τισ 

προθγοφμενεσ. Τζλοσ, θ εφαρμογι τθσ αναρρίχθςθσ λόφων ζδωςε καλά αποτελζςματα 

αλλά φάνθκε ότι δεν χρειάηεται να ναι πολφ μικρό το βιμα τθσ αναρρίχθςθσ γιατί δεν δίνει 

απαραιτιτωσ καλφτερα αποτελζςματα (με βάςθ πάντα τα αποτελζςματα των πειραμάτων 
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ςτα δεδομζνα του Μ3). Συνοψίηοντασ, ωσ βζλτιςτθ επιλογι τεχνικισ βελτιςτοποίθςθσ 

προκρίνεται θ  Hooke-Jeeves pattern search.  

Στθ ςυνζχεια, τα πειράματα που πραγματοποιικθκαν ςτα τριμθνιαία δεδομζνα ζδωςαν 

αρκετά ανάμικτα αποτελζςματα. Είναι δφςκολο να ξεχωριςτεί μζκοδοσ βελτιςτοποίθςθσ ωσ 

προσ τα αποτελζςματα ςφάλματοσ. Πλεσ οι μζκοδοι δίνουν παραπλιςια λίγο πολφ 

αποτελζςματα. Ράντωσ φαίνεται να ζχει μια υπεροχι θ δυαδικι αναηιτθςθ για μικρό 

αρικμό διαμερίςεων, που είναι και αρκετά γριγορθ. Είναι περίεργο ότι για μεγαλφτερο 

αρικμό διαμερίςεων τα αποτελζςματα χειροτερεφουν και είναι άλλοσ ζνασ λόγοσ που 

δείχνει τθ μεγάλθ τυχαιότθτα των τιμϊν των χρονοςειρϊν. Ρζραν τθσ δυαδικισ 

αναηιτθςθσ, καλά αποτελζςματα ζδωςε θ ζξυπνθ γραμμικι αλλά και θ αναρρίχθςθ λόφων 

ανεξαρτιτωσ βιματοσ. 

Ακολοφκωσ, ςτθν περίπτωςθ των ετιςιων δεδομζνων τα πειράματα ζδειξαν ότι από άποψθ 

ςφάλματοσ τα καλφτερα αποτελζςματα ζχει θ προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ. Η τεχνικι αυτι 

ωςτόςο, δεν είναι και θ πιο γριγορθ και αν κάποιοσ χρειαηόταν κάτι λιγότερο πολφπλοκο 

κα μποροφςε να επιλζξει τθν Hooke-Jeeves pattern search που ζδωςε επίςθσ καλά 

αποτελζςματα και είναι ταχφτατθ. Και εδϊ περιζργωσ απογοθτευτικά είναι τα 

αποτελζςματα τθσ γραμμικισ αναηιτθςθσ. Επίςθσ, θ γενίκευςθ τθσ δυαδικισ και θ 

αναρρίχθςθ λόφων δεν αποδίδουν όςο πιο πολφπλοκεσ και αν γίνονται με περιςςότερεσ 

διαμερίςεισ και μικρότερο βιμα αντίςτοιχα. 

Κλείνοντασ με τα αποτελζςματα των πειραμάτων ςτα «άλλα» δεδομζνα πρζπει να 

αναφερκεί ότι αυτά δεν διζφεραν πολφ από τεχνικι ςε τεχνικι. Τα καλφτερα πάντωσ 

αποτελζςματα τα ζδωςε θ γενικευμζνθ δυαδικι για μεγάλο αρικμό διαμερίςεων. Εδϊ 

φάνθκε το αναμενόμενο αποτζλεςμα τθσ βελτίωςθσ του ςφάλματοσ για μεγαλφτερο 

αρικμό διαμερίςεων, δθλαδι για μεγαλφτερο αρικμό αρχικϊν ςθμείων που εξετάηονται για 

να οριςτοφν αρχικό ςθμείο τθσ δυαδικισ αναηιτθςθσ. Ρζραν αυτισ τθσ τεχνικισ καλά 

αποτελζςματα προζκυψαν και από τθ Hooke-Jeeves pattern search όπωσ και από τθν 

προςομοιωμζνθ ανόπτθςθ. Να ςθμειωκεί ωςτόςο, ότι αυτό δεν προζκυψε για όλουσ τουσ 

ςυνδυαςμοφσ αρχικισ τάςθσ και αρχικοφ επιπζδου 

 

7.5 Μελλοντικζσ προεκτάςεισ 

 

Αν και από τα πειράματα τθσ παροφςθσ εργαςίασ βγικαν πολλά και χριςιμα αποτελζςματα 

παρόλα ταφτα υπάρχουν πολλά κζματα που είτε ζμειναν ανοικτά εξαρχισ είτε προζκυψαν 

ςτθν πορεία τθσ. Ρρϊτα από όλα, ωσ μια μελλοντικι προζκταςθ που ιταν εξαρχισ γνωςτι, 

αφοφ ςκοπίμωσ αμελικθκε, είναι θ μελζτθ τθσ ανταπόκριςθσ τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ, 

που κάνουν χριςθ παραγϊγων, ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ. Στθν παροφςα 

εργαςία δεν επιλζχκθκε να υλοποιθκοφν τζτοιεσ τεχνικζσ και κα ιταν ενδιαφζρον να 

μελετθκεί θ ςυμπεριφορά τουσ και να ςυγκρικεί, όςον αφορά το χρόνο και τθν ακρίβεια 

προβλζψεων, με τισ μεκόδουσ μθδενικισ τάξθσ που εφαρμόςτθκαν. Εκτόσ όμωσ από αυτι 

τθν προζκταςθ από τα αποτελζςματα των πειραμάτων προζκυψε μια άλλθ που δεν 
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αναμενόταν. Αυτι είναι θ μελζτθ μζςα από το ςχεδιαςμό και τθν υλοποίθςθ κατάλλθλων  

πειραμάτων τθσ μεκοδολογίασ επιλογισ αρχικισ τάςθσ και αρχικοφ επιπζδου με βάςθ τα 

δεδομζνα. Αυτι θ ανάγκθ προζκυψε κακϊσ για διαφορετικζσ αρχικζσ επιλογζσ τάςθσ και 

επιπζδου τα αποτελζςματα άλλαηαν δραματικά. Οι αλλαγζσ αυτζσ δεν περιορίηονταν μόνο 

ςτθν ακρίβεια των προβλζψεων αλλά επεκτείνονταν και ςτθν καταλλθλότθτα των 

διαφόρων τεχνικϊν βελτιςτοποίθςθσ. Μάλιςτα κάποιεσ από τισ κατάλλθλεσ αρχικζσ τιμζσ 

τάςθσ και επιπζδου ζδωςαν ιδιαιτζρωσ ανακριβι αποτελζςματα. Θα ιταν λοιπόν 

ςθμαντικό να εξεταςτοφν ποιζσ αρχικζσ τιμζσ τάςθσ και επιπζδου είναι πραγματικά 

κατάλλθλεσ για κάκε είδουσ χρονοςειρά. Ραράλλθλα, κα άξιηε τον κόπο θ μελζτθ μζςω τθσ 

ςχεδίαςθσ και υλοποίθςθσ κατάλλθλων πειραμάτων τθσ δυναμικισ προςαρμογισ τθσ 

μεταβλθτισ εξομάλυνςθσ του επιπζδου ςτα μοντζλα εκκετικισ εξομάλυνςθσ με τάςθ, είτε 

γραμμικι είτε μθ γραμμικι. Τζτοιου είδουσ μοντζλα ζχουν χρθςιμοποιθκεί από ερευνθτζσ 

και κα ιταν ςθμαντικό να αντιπαραβλθκοφν με αυτά που χρθςιμοποιικθκαν ςτθν παροφςα 

εργαςία διότι μπορεί υπό ςυνκικεσ να υπερτεροφν ςτθν ακρίβεια των προβλζψεων. Τζλοσ, 

κρίνεται ςθμαντικό να μελετθκοφν οι τιμζσ των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ που επιλζγονται 

από τισ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ με ςκοπό τθν εφρεςθ διαςτθμάτων ςτα οποία βρίςκονται 

ςυνθκζςτερα αναλόγωσ του είδουσ τθσ χρονοςειράσ. Αυτό κα είχε ωσ αποτζλεςμα τθν 

επιλογι ςτενότερων του *0, 1+ διαςτθμάτων τιμϊν των μεταβλθτϊν εξομάλυνςθσ ςτα οποία 

εφαρμόηονται οι τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ αναλόγωσ του είδουσ τθσ χρονοςειράσ. Πλεσ οι 

παραπάνω προεκτάςεισ είναι ςτθν κατεφκυνςθ του ςχθματιςμοφ μιασ ολοκλθρωμζνθσ 

εικόνασ πάνω ςτθ βζλτιςτθ καταςκευι των μοντζλων χρονοςειρϊν, ζτςι ϊςτε κάποιοσ που 

καλείται να δθμιουργιςει προβλζψεισ να ζχει μια πλιρθ μεκοδολογία που προςαρμόηει 

όλεσ τισ επιμζρουσ παραμζτρουσ και τεχνικζσ ςτο πρόβλθμα του. 
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Παράρτθμα Α 

Ρθγαίοσ κϊδικασ. 

 

%% --------------------- Project Replicates ------------------------- 

  

clear all; 

close all; 

  

% ------------ Γηαβαζκα ρξνλνζεηξωλ --------------------------------- 

  

%ethsies=readata1();  % Γελ ρξεηαδεηαη ε εθηειεζε ηεο, απια πξεπεη λα 

%θνξηωζνπκε ηα θαηαιιεια δεδνκελα. 

  

kryfes=8; % yearly->6 monthly->18 other/quarterly->8 

%deiktes=q_deiktes; % Γηα κεληαηα δεδνκελα ζειεη m_deiktes (prepei na exoyn fortvuei) 

ethsies1=ethsies; % Krataw tis arxikes gia sfalmata 

  

% ---------------------- Epilogh monteloy ejomalynshs -------------------------------- 

  

fprintf('Δπηζπκεηηε απνεπνρηθνπνηεζε;\n'); 

fprintf('Υπαξρεη δπλαηνηεηα ζηα κεληαηα θαη ηξηκεληαηα δεδνκελα\n'); 

user_entry11=input('Αλ λαη πηεζηε 1, δηαθνξεηηθα 2\n'); 

  

if(user_entry11==1) 

     

    ethsies1=apoepox(ethsies,kryfes,deiktes,prwtos); 

     

end 

  

  

fprintf('Δπέιεμε κνληειν εμνκαιπλζεο:\n'); 

fprintf('α.SES\nβ.Holt\n'); 

fprintf('γ.Dumped\nδ.STES\n'); 

user_entry1=input('Γηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry1~=1)&(user_entry1~=2)&(user_entry1~=3)&(user_entry1~=4) 

      

     user_entry1=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 if(user_entry1==1) 

      

     [param error forecas xronos]=ses_project(ethsies1,kryfes); 

      

 elseif(user_entry1==2) 

      

     [param error forecas xronos]=holt_project(ethsies1,kryfes); 

      

 elseif(user_entry1==3) 

      

     [param error forecas xronos]=dumped_project(ethsies1,kryfes); 

      

 elseif(user_entry1==4) 

      

     [param error forecas xronos]=Stes_project(ethsies1,kryfes);  

      

 end; 

  

% Epanaepoxikopoihsh 

  

% -------------- Epejergasia apotelesmatvn ----------------------- 

  

fprintf('Δπέιεμε είδνο ζθάικαηνο:\n'); 

fprintf('α.mse\nβ.Mape\n'); 

fprintf('γ.SMape\n'); 

user_entry2=input('Γηα α,β,γ πηεζηε 1,2,3 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry2~=1)&(user_entry2~=2)&(user_entry2~=3) 
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     user_entry2=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ πηεζηε 1,2,3 αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

  

     

    for i=1:length(ethsies(1,:)) % apomonvsh kaue xronseiras 

     j=1; 

     cutdata=[]; 

     while(ethsies(j,i)~=0) 

         cutdata=[cutdata;ethsies(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     cutdata=cutdata(end-kryfes+1:end); 

     

    if(user_entry1==1) % periptvsh ses to forecas exei mia timh 

        forecas1=forecas(i)*ones([kryfes,1]); 

    end 

    if(user_entry1==4) % periptvsh stes to forecas exei mia timh 

        forecas1=forecas(i)*ones([kryfes,1]); 

    end 

    if(user_entry1==2) % periptvsh Holt 

        forecas1=forecas(:,i); 

    end 

    if(user_entry1==3) % periptvsh Damped  

        forecas1=forecas(:,i); 

    end 

     

    if (user_entry11==1) 

        forecas1=epanaepox(forecas1,deiktes(i,:),prwtos(i),first_kryfes(i)); 

        forecas1=forecas1'; 

    end 

     

 if(user_entry2==1)    

     

    sfalma(i)=errors(forecas1,cutdata,1); 

      

 elseif(user_entry2==2) 

      

    sfalma(i)=errors(forecas1,cutdata,2); 

      

 elseif(user_entry2==3) 

      

    sfalma(i)=errors(forecas1,cutdata,3); 

     

 end 

  

    end 

 

%% ------------- SES project 1 --------------------------------------

-- 

  

  

  
 function [parametros sfalma provleci apodosi]=ses_project(xronoseires,hidden) 
  

  

 fprintf('Δπέιεμε ηξνπν ππνινγηζκνπ ζηαζεξνπ επηπεδνπ:\n'); 

 fprintf('α.Μεζνο νξνο ηωλ παξαηεξεζεωλ\nβ.Μεζνο νξνο ηωλ λ πξωηωλ παξαηεξεζεωλ\n'); 

 fprintf('γ.Πξωηε παξαηεξεζε\nδ.Τν ζηαζεξν επηπεδν απν ην κνληειν γξακκηθεο 

παιηλδξνκεζεο\n'); 

 user_entry1=input('Γηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry1~=1)&(user_entry1~=2)&(user_entry1~=3)&(user_entry1~=4) 

      

     user_entry1=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 %---apomonvsh kaue xronoseiras kai ypologismos s0 
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 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

  

 if(user_entry1==1) 

      

     s0(i)=sum(xronoseira)/length(xronoseira); 

     tr='Μεζνο νξνο ηωλ παξαηεξεζεωλ'; 

      

 elseif(user_entry1==2) 

      

     user_entry2=input('Γωζε αξηζκν παξαηεξεζεωλ:');                  

while(user_entry2>length(xronoseira)) 

          

         fprintf('Ο αξηζκνο πξεπεη λα λαη κηθξνηεξνο ηνπ %d \n',length(xronoseira)); 

         user_entry2=input('Γωζε αξηζκν παξαηεξεζεωλ: \n'); 

          

     end; 

          

     s0(i)=sum(xronoseira(1:user_entry2))/user_entry2; 

     tr='Μεζνο νξνο ηωλ λ πξωηωλ παξαηεξεζεωλ'; 

      

 elseif(user_entry1==3) 

      

     s0(i)=xronoseira(1); 

     tr='Πξωηε παξαηεξεζε'; 

      

 elseif(user_entry1==4) 

      

     t=[1:length(xronoseira)]'; 

     syntel=polyfit(t,xronoseira,1); 

     s0(i)=syntel(2); 

     tr='Τν ζηαζεξν επηπεδν απν ην κνληειν γξακκηθεο παιηλδξνκεζεο'; 

     clear t;  % ζβελω απν ηε κλεκε αθνπ δελ ζα μαλαρξεηαζηεη 

      

 end; 

  

 end 

   

 % επηινγε απν ην ρξεζηε κεζνδνπ επξεζεο ζηαζεξνπ επηπεδνπ θαη ελ ζπλερεηα  

 % εθηειεζε ηεο κε βαζε ηε ρξνλνζεηξα 

  

 fprintf('Δπέιεμε ηξνπν επξεζεο βειηηζηεο ηηκεο παξακεηξνπ εμνκαιπλζεο:\n'); 

 fprintf('α.Γξακκηθε αλαδεηεζε\nβ.Αλαδεηεζε γπξω απν ηα 0.33, 0.67\n'); 

 fprintf('γ.advanced grid search\nδ.Hooke-jeeves\n'); 

 fprintf('ε.Kalman filter\nζη.Golden section search \n'); 

 fprintf('δ.simulated annealing\nε.Advanced binary \nζ.Hill climb \n'); 

 user_entry3=input('Γηα α,β,γ,δ,ε,ζη,δ,ε,ζ, πηεζηε 1,2,3,4,5,6,7,8,9 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while 

(user_entry3~=1)&(user_entry3~=2)&(user_entry3~=3)&(user_entry3~=4)&(user_entry3~=5)..

. 

         &(user_entry3~=6)&(user_entry3~=7)&(user_entry3~=8)&(user_entry3~=9) 

      

     user_entry3=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ,ε,ζη,δ,ε,ζ πηεζηε 

1,2,3,4,5,6,7,8,9 αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 %--- 

  

 if(user_entry3==8) 

 fprintf('Δπέιεμε αξηζκν δηακεξηζεωλ:\n'); 

 user_entry4=input('Καηα πξνηηκεζε κηθξνηεξν ηνπ 10\n'); 

 end 

  

 if(user_entry3==9) 

     fprintf('Δπέιεμε κεθνο βεκαηνο:\n'); 

     user_entry6=input('Αο πνπκε 0.1\n'); 

 end 
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 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira'; % allagh se pinaka grammh 

          xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

  

     fprintf('%d\n',i); 

      

 if(user_entry3==1) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=grammiki_epilogi(xronoseira,s3); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

      

 elseif(user_entry3==2) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=epilektikh_final(xronoseira,s3); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

  

 elseif(user_entry3==3) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=adv_grid(xronoseira,s3,0,hidden,1); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

   

 elseif(user_entry3==4) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=Hooke_custom(xronoseira,s3,0,hidden,1); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

      

 elseif(user_entry3==5) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=Kalman1(xronoseira,s3); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

      

 elseif(user_entry3==6) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=golden(xronoseira,s3); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

      

 elseif(user_entry3==7) 

      

     tStart = tic; 
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     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=anneal(xronoseira,s3,0,hidden,1); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

      

 elseif(user_entry3==8) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=adv033b(xronoseira,s3,0,hidden,1,user_entry4); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

      

 elseif(user_entry3==9) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     [forecast mse a]=adv_binnew(xronoseira,s3,0,hidden,1,user_entry6); 

     parametros(i)=a; 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(i)=forecast; 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

  

 end; 

  

 End 

 

 end 

 

%% ---------------- Holt project -------------------------------------- 

  

function [parametros sfalma provleci apodosi]=holt_project(xronoseires,hidden) 

  

 fprintf('Δπέιεμε ηξνπν ππνινγηζκνπ ζηαζεξνπ επηπεδνπ:\n'); 

 fprintf('α.Μεζνο νξνο ηωλ παξαηεξεζεωλ\nβ.Μεζνο νξνο ηωλ λ πξωηωλ παξαηεξεζεωλ\n'); 

 fprintf('γ.Πξωηε παξαηεξεζε\nδ.Τν ζηαζεξν επηπεδν απν ην κνληειν γξακκηθεο 

παιηλδξνκεζεο\n'); 

 user_entry1=input('Γηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry1~=1)&(user_entry1~=2)&(user_entry1~=3)&(user_entry1~=4) 

      

     user_entry1=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 %---apomonvsh kaue xronoseiras kai ypologismos s0 

  

 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

  

 if(user_entry1==1) 

      

     s0(i)=sum(xronoseira)/length(xronoseira); 

     tr='Μεζνο νξνο ηωλ παξαηεξεζεωλ'; 

      

 elseif(user_entry1==2) 

      

     user_entry2=input('Γωζε αξηζκν παξαηεξεζεωλ:');  % edw ekteleite  fores 

     while(user_entry2>length(xronoseira)) 

          

         fprintf('Ο αξηζκνο πξεπεη λα λαη κηθξνηεξνο ηνπ %d \n',length(xronoseira)); 

         user_entry2=input('Γωζε αξηζκν παξαηεξεζεωλ: \n'); 
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     end; 

          

     s0(i)=sum(xronoseira(1:user_entry2))/user_entry2; 

     tr='Μεζνο νξνο ηωλ λ πξωηωλ παξαηεξεζεωλ'; 

      

 elseif(user_entry1==3) 

      

     s0(i)=xronoseira(1); 

     tr='Πξωηε παξαηεξεζε'; 

      

 elseif(user_entry1==4) 

      

     t=[1:length(xronoseira)]'; 

     syntel=polyfit(t,xronoseira,1); 

     s0(i)=syntel(2); 

     tr='Τν ζηαζεξν επηπεδν απν ην κνληειν γξακκηθεο παιηλδξνκεζεο'; 

     clear t;  % ζβελω απν ηε κλεκε αθνπ δελ ζα μαλαρξεηαζηεη 

     % clear synt;  

      

 end; 

  

 end 

  

 fprintf('Δπέιεμε ηξνπν ππνινγηζκνπ αξρηθεο ηαζεο:\n'); 

 fprintf('α.Γεπηεξε κεηνλ πξωηε παξαηεξεζε\nβ.Τειεπηαηα κεηνλ πξωηε παξαηεξεζε δηα λ-

1\n'); 

 fprintf('γ.Τελ ηαζε απν ην κνληειν γξακκηθεο παιηλδξνκεζεο\n'); 

 user_entry3=input('Γηα α,β,γ πηεζηε 1,2,3 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry3~=1)&(user_entry3~=2)&(user_entry3~=3) 

      

     user_entry3=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 %---apomonvsh kaue xronoseiras kai ypologismos t0 

  

 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

  

 if(user_entry3==1) 

      

     t0(i)=xronoseira(2)-xronoseira(1); 

      

 elseif(user_entry3==2) 

         

     t0(i)=(xronoseira(end)-xronoseira(1))/(length(xronoseira)-1); 

      

 elseif(user_entry3==3) 

      

     t=[1:length(xronoseira)]'; 

     syntel=polyfit(t,xronoseira,1); 

     t0(i)=syntel(1); 

     clear t; 

 end 

 end 

  

  

 %--- 

  

 parametros=zeros(2,length(xronoseires(1,:))); % arxikopoihsh pinaka parametrvn gia na 

pernaw mesa 

 provleci=zeros(hidden,length(xronoseires(1,:)));  

  

 fprintf('Δπέιεμε ηξνπν επξεζεο βειηηζηεο ηηκεο παξακεηξνπ εμνκαιπλζεο:\n'); 

 fprintf('α.Γξακκηθε αλαδεηεζε\nβ.Αλαδεηεζε γπξω απν ηα 0.33, 0.67\n'); 

 fprintf('γ.advanced grid search\nδ.Hooke-jeeves\nε.Simulated annealing\n'); 

 fprintf('ζη.advanced binary\nδ.hill climb\nε.golden\n'); 

 user_entry4=input('Γηα α,β,γ,δ,ε,ζη,δ πηεζηε 1,2,3,4,5,6,7,8 αληηζηνηρα\n'); 
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 while (user_entry4~=1)&(user_entry4~=2)&(user_entry4~=3)&(user_entry4~=4)... 

         &(user_entry4~=5)&(user_entry4~=6)&(user_entry4~=7)&(user_entry4~=8) 

      

     user_entry4=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ,ε,ζη,δ πηεζηε 1,2,3,4,5,6,7 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 if(user_entry4==6) 

     fprintf('Δπέιεμε αξηζκν δηακεξηζεωλ:\n'); 

     user_entry5=input('Καηα πξνηηκεζε κηθξνηεξν ηνπ 10\n'); 

 end 

  

 if(user_entry4==7) 

     fprintf('Δπέιεμε κεθνο βεκαηνο:\n'); 

     user_entry6=input('Αο πνπκε 0.1\n'); 

 end 

  

 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira'; % allagh se pinaka grammh 

     xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

      

     fprintf('%d\n',i); 

  

 if(user_entry4==1) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=grammiki_epilogi2(xronoseira,s3,t3,hidden,2); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:2 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         provleci(j,i)= forecast(2)+j*forecast(3); 

          

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

          

     end      

 elseif(user_entry4==2) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=epilektikh_final2(xronoseira,s3,t3,hidden,2); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:2 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         provleci(j,i)= forecast(2)+j*forecast(3); 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

          

     end 

  

 elseif(user_entry4==3) 
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     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=adv_grid(xronoseira,s3,t3,hidden,2); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:2 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         provleci(j,i)= forecast(2)+j*forecast(3); 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

          

     end 

   

 elseif(user_entry4==4) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=Hooke_custom(xronoseira,s3,t3,hidden,2); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:2 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         provleci(j,i)= forecast(2)+j*forecast(3); 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

          

     end 

      

 elseif(user_entry4==5) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=anneal(xronoseira,s3,t3,hidden,2); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:2 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         provleci(j,i)= forecast(2)+j*forecast(3); 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

          

     end 

  

 elseif(user_entry4==6) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=adv033b(xronoseira,s3,t3,hidden,2,user_entry5); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:2 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 
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     for j=2:hidden 

         provleci(j,i)= forecast(2)+j*forecast(3); 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

          

     end    

  

 elseif(user_entry4==7) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=adv_binnew(xronoseira,s3,t3,hidden,2,user_entry6); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:2 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         provleci(j,i)= forecast(2)+j*forecast(3); 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

          

     end 

      

 end; 

  

 end 

 end 

 

%% ---------------- Dumped project -------------------------------------- 

  

function [parametros sfalma provleci apodosi]=dumped_project(xronoseires,hidden) 

  

 fprintf('Δπέιεμε ηξνπν ππνινγηζκνπ ζηαζεξνπ επηπεδνπ:\n'); 

 fprintf('α.Μεζνο νξνο ηωλ παξαηεξεζεωλ\nβ.Μεζνο νξνο ηωλ λ πξωηωλ παξαηεξεζεωλ\n'); 

 fprintf('γ.Πξωηε παξαηεξεζε\nδ.Τν ζηαζεξν επηπεδν απν ην κνληειν γξακκηθεο 

παιηλδξνκεζεο\n'); 

 user_entry1=input('Γηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry1~=1)&(user_entry1~=2)&(user_entry1~=3)&(user_entry1~=4) 

      

     user_entry1=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 %---apomonvsh kaue xronoseiras kai ypologismos s0 

  

 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

  

 if(user_entry1==1) 

      

     s0(i)=sum(xronoseira)/length(xronoseira); 

     tr='Μεζνο νξνο ηωλ παξαηεξεζεωλ'; 

      

 elseif(user_entry1==2) 

      

     user_entry2=input('Γωζε αξηζκν παξαηεξεζεωλ:');   

     while(user_entry2>length(xronoseira)) 
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         fprintf('Ο αξηζκνο πξεπεη λα λαη κηθξνηεξνο ηνπ %d \n',length(xronoseira)); 

         user_entry2=input('Γωζε αξηζκν παξαηεξεζεωλ: \n'); 

          

     end; 

          

     s0(i)=sum(xronoseira(1:user_entry2))/user_entry2; 

     tr='Μεζνο νξνο ηωλ λ πξωηωλ παξαηεξεζεωλ'; 

      

 elseif(user_entry1==3) 

      

     s0(i)=xronoseira(1); 

     tr='Πξωηε παξαηεξεζε'; 

      

 elseif(user_entry1==4) 

      

     t=[1:length(xronoseira)]'; 

     syntel=polyfit(t,xronoseira,1); 

     s0(i)=syntel(2); 

     tr='Τν ζηαζεξν επηπεδν απν ην κνληειν γξακκηθεο παιηλδξνκεζεο'; 

     clear t;  % ζβελω απν ηε κλεκε αθνπ δελ ζα μαλαρξεηαζηεη 

     % clear synt;  

      

 end; 

  

 end 

  

 fprintf('Δπέιεμε ηξνπν ππνινγηζκνπ αξρηθεο ηαζεο:\n'); 

 fprintf('α.Γεπηεξε κεηνλ πξωηε παξαηεξεζε\nβ.Τειεπηαηα κεηνλ πξωηε παξαηεξεζε δηα λ-

1\n'); 

 fprintf('γ.Τελ ηαζε απν ην κνληειν γξακκηθεο παιηλδξνκεζεο\n'); 

 user_entry3=input('Γηα α,β,γ πηεζηε 1,2,3 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry3~=1)&(user_entry3~=2)&(user_entry3~=3) 

      

     user_entry3=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 %---apomonvsh kaue xronoseiras kai ypologismos t0 

  

 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

  

 if(user_entry3==1) 

      

     t0(i)=xronoseira(2)-xronoseira(1); 

      

 elseif(user_entry3==2) 

         

     t0(i)=(xronoseira(end)-xronoseira(1))/(length(xronoseira)-1); 

      

 elseif(user_entry3==3) 

      

     t=[1:length(xronoseira)]'; 

     syntel=polyfit(t,xronoseira,1); 

     t0(i)=syntel(1); 

     clear t; 

 end 

 end 

  

  

 %--- 

  

 parametros=zeros(3,length(xronoseires(1,:))); % arxikopoihsh pinaka parametrvn gia na 

pernaw mesa tis parametryw ejomalynshs 

 provleci=zeros(hidden,length(xronoseires(1,:)));                                                

 fprintf('Δπέιεμε ηξνπν επξεζεο βειηηζηεο ηηκεο παξακεηξνπ εμνκαιπλζεο:\n'); 

 fprintf('α.Γξακκηθε αλαδεηεζε\nβ.Αλαδεηεζε γπξω απν ηα 0.33, 0.67\n'); 
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 fprintf('γ.advanced grid search\nδ.Hooke-jeeves\nε.Simulated annealing\n'); 

 fprintf('ζη.advanced binary\nδ.Hill climb\n'); 

 user_entry4=input('Γηα α,β,γ,δ,ε,ζη,δ πηεζηε 1,2,3,4,5,6,7 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry4~=1)&(user_entry4~=2)&(user_entry4~=3)&(user_entry4~=4)... 

        &(user_entry4~=5)&(user_entry4~=6)&(user_entry4~=7)  

      

     user_entry4=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ,ε,ζη,δ πηεζηε 1,2,3,4,5,6,7 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 if(user_entry4==6) 

     fprintf('Δπέιεμε αξηζκν δηακεξηζεωλ:\n'); 

     user_entry5=input('Καηα πξνηηκεζε κηθξνηεξν ηνπ 10\n'); 

 end 

  

 if(user_entry4==7) 

     fprintf('Δπειεμε κεθνο βεκαηνο:\n'); 

     user_entry6=input('Αο πνπκε 0.1\n'); 

 end 

  

 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira'; % allagh se pinaka grammh 

     xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

      

     fprintf('%d\n',i); 

  

 if(user_entry4==1) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=grammiki_epilogi2(xronoseira,s3,t3,hidden,3); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:3 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         y=0; 

         for o=1:j 

         

             y=y+(a(3)^o)*forecast(3); 

         

         end 

         provleci(j,i)=forecast(2)+y ; 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

     end 

      

 elseif(user_entry4==2) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=epilektikh_final2(xronoseira,s3,t3,hidden,3); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:3 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         y=0; 

         for o=1:j 
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             y=y+(a(3)^o)*forecast(3); 

         

         end 

         provleci(j,i)=forecast(2)+y ; 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

     end 

  

 elseif(user_entry4==3) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=adv_grid(xronoseira,s3,t3,hidden,3); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:3 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         y=0; 

         for o=1:j 

         

             y=y+(a(3)^o)*forecast(3); 

         

         end 

         provleci(j,i)=forecast(2)+y ; 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

     end 

   

 elseif(user_entry4==4) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=Hooke_custom(xronoseira,s3,t3,hidden,3); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:3 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         y=0; 

         for o=1:j 

         

             y=y+(a(3)^o)*forecast(3); 

         

         end 

         provleci(j,i)=forecast(2)+y ; 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

     end  

 elseif(user_entry4==5) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=anneal(xronoseira,s3,t3,hidden,3); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:3 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 



- 143 - 
 

     for j=2:hidden 

         y=0; 

         for o=1:j 

         

             y=y+(a(3)^o)*forecast(3); 

         

         end 

         provleci(j,i)=forecast(2)+y ; 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

     end    

  

 elseif(user_entry4==6) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=adv033b(xronoseira,s3,t3,hidden,3,user_entry5); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:3 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         y=0; 

         for o=1:j 

         

             y=y+(a(3)^o)*forecast(3); 

         

         end 

         provleci(j,i)=forecast(2)+y ; 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

     end     

  

 elseif(user_entry4==7) 

      

     tStart = tic; 

     s3=s0(i); 

     t3=t0(i); 

     [forecast mse a]=adv_binnew(xronoseira,s3,t3,hidden,3,user_entry6); 

     apodosi(i)=toc(tStart); 

     for j=1:3 

         parametros(j,i)= a(j); 

     end 

     sfalma(i)=mse; 

     provleci(1,i)=forecast(1); 

     for j=2:hidden 

         y=0; 

         for o=1:j 

         

             y=y+(a(3)^o)*forecast(3); 

         

         end 

         provleci(j,i)=forecast(2)+y ; 

         if (provleci(j,i)<0)   % Elegxos gia arnhtikes provleceis 

              

             provleci(j,i)=0; 

              

         end 

     end     

      

 end; 

  

 end 

  

end 
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%% ------------------- Stes project ----------------------------------- 

  

function [a sfalma forecast apodosi]=Stes_project(xronoseires,hidden) 

  

fprintf('Δπέιεμε ηξνπν ππνινγηζκνπ ζηαζεξνπ επηπεδνπ:\n'); 

 fprintf('α.Μεζνο νξνο ηωλ παξαηεξεζεωλ\nβ.Μεζνο νξνο ηωλ λ πξωηωλ παξαηεξεζεωλ\n'); 

 fprintf('γ.Πξωηε παξαηεξεζε\nδ.Τν ζηαζεξν επηπεδν απν ην κνληειν γξακκηθεο 

παιηλδξνκεζεο\n'); 

 user_entry1=input('Γηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 αληηζηνηρα\n'); 

  

 while (user_entry1~=1)&(user_entry1~=2)&(user_entry1~=3)&(user_entry1~=4) 

      

     user_entry1=input('Λαζνο!Δηζαγεηε παιη\nΓηα α,β,γ,δ πηεζηε 1,2,3,4 

αληηζηνηρα\n'); 

    

 end; 

  

 if(user_entry1==2) 

      

     user_entry2=input('Γωζε αξηζκν παξαηεξεζεωλ:');  % edw ekteleite  fores 

     while(user_entry2>100) 

          

         fprintf('Ο αξηζκνο πξεπεη λα λαη κηθξνηεξνο ηνπ 100 \n'); 

         user_entry2=input('Γωζε αξηζκν παξαηεξεζεωλ: \n'); 

          

     end 

      

 end 

  

 %---apomonvsh kaue xronoseiras kai ypologismos s0 

  

 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

  

 if(user_entry1==1) 

      

     s0(i)=sum(xronoseira)/length(xronoseira); 

     tr='Μεζνο νξνο ηωλ παξαηεξεζεωλ'; 

      

 elseif(user_entry1==2)          

     s0(i)=sum(xronoseira(1:user_entry2))/user_entry2; 

     tr='Μεζνο νξνο ηωλ λ πξωηωλ παξαηεξεζεωλ'; 

      

 elseif(user_entry1==3) 

      

     s0(i)=xronoseira(1); 

     tr='Πξωηε παξαηεξεζε'; 

      

 elseif(user_entry1==4) 

      

     t=[1:length(xronoseira)]'; 

     syntel=polyfit(t,xronoseira,1); 

     s0(i)=syntel(2); 

     tr='Τν ζηαζεξν επηπεδν απν ην κνληειν γξακκηθεο παιηλδξνκεζεο'; 

     clear t;  % ζβελω απν ηε κλεκε αθνπ δελ ζα μαλαρξεηαζηεη 

     % clear synt;  

      

 end; 

  

 end 

  

 a=zeros(120,length(xronoseires(1,:))); 

  

 for i=1:length(xronoseires(1,:)) 

     j=1; 

     xronoseira=[]; 

     while(xronoseires(j,i)~=0) 

         xronoseira=[xronoseira;xronoseires(j,i)]; 

         j=j+1; 

     end 

      

     xronoseira=xronoseira'; % allagh se pinaka grammh 
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     kryfes_times=xronoseira(end-hidden+1:end); 

     xronoseira=xronoseira(1:end-hidden); 

  

 tStart = tic; 

 s1=s0(i); 

 [provleci error paramet]=stes_golden(xronoseira,kryfes_times,s1); 

 apodosi=toc(tStart); 

     for j=1:length(paramet) 

         a(j,i)= paramet(j); 

     end 

 forecast(i)=provleci; 

 sfalma(i)=error; 

  

 end 

  

end 

 

%% --------Δθαξκνγή STES κε ηερληθή βειηηζηνπνίεζε; γξακκηθή αλαδήηεζε ---------- 

  

function [prognosi lathos a]=stes_golden(data,cutdata,s2) 

  

lathos=100000000000000; 

  

  

for b=-1:0.1:1 

     

    for g=-1:0.1:1            

         

         s3=s2; 

        for i=1:length(data) 

  

        e=data(i)-s3; 

        a1(i)=1/(1+exp(b+(abs(e^2)*g))); 

        foreseen(i)=s3+a1(i)*e; 

        s3=foreseen(i); 

  

        end 

  

    problepsi=foreseen(end); 

    foreseen=[s2 foreseen(1:end-1)]; 

    lathos1=MSE(data,foreseen); 

     

    if (lathos1<lathos) 

        lathos=lathos1; 

        prognosi=problepsi; 

        a=a1; 

    end 

     

    end 

end 

  

  

end 

     

 

%% ------------------------- Kalman filter -------------------------- 

  

function [prognosi error param]=Kalman1(data,cutdata,s0) 

  

a=1; 

d=0; 

s=0; 

  

dn=1;  

for i=2:length(data); 

     

    e(i)=data(i)-s; 

    s=s+a*e(i); 

    if (i==2) 

        dn=1; 

    else 

        temp1=0; 
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        temp2=0; 

        for j=2:i-1 

            temp1=temp1+e(j)*(data(j+1)-data(j)); 

            temp2=temp2+e(j)^2; 

        end 

        dn=(-temp1)/temp2; 

    end 

     

    d=1/(dn+(1/dn)-d); 

    a=1-d; 

end 

param=a; 

problepsi1=s*ones([1,length(cutdata)]);  

error=MSE(cutdata,problepsi1); 

prognosi=s; 

  

end 

 

%% ----- Γεληθεπζε ηεο αλαδήηεζεο ζηα 0.33/0.67 ----- 

  

function [problepsi sfalma param]=adv033b(knowndata,s0,t0,hide,par_num,partitions) 

  

%partitions=2; 

step=1/((partitions+1)*2);% arxiko shmeio ekkinhshs 

step=roundn(step+0.005,-2); 

k=0; 

sfalma=1000000000000000000; 

  

if(par_num==1) 

     

    for i=1:partitions % epanalipsi ektelesis kvdika sta diaforetika ypodiasthmata 

         

        a=roundn(i/(partitions+1),-2); 

        [problepsi033 mse033]=ses(knowndata,a,s0); 

        if(mse033<sfalma) 

                sfalma=mse033; 

                param=a; 

                problepsi=problepsi033; 

        end 

             

    end 

     

    bestmse=sfalma; % arxikopoihsh gia na mpei sto while 

    bettermse=sfalma+1; 

     

    a=param; 

     

    while(abs(bestmse-bettermse)>0.001) 

    %while (step>0.000001) 

        

        for i=1:2 

            if(i==1) 

               a1=a+step; 

                     

               if(a1>1) 

                  a1=1; 

               end 

            elseif (i==2) 

                a1=a-step; 

                     

                if(a1<0) 

                   a1=0; 

                end 

            end 

             

            [problepsi033 lathos]=ses(knowndata,a1,s0); 

            if(lathos<bettermse) 

                   bettermse=lathos; 

                   if(bettermse<bestmse) 

                         temp=bettermse; 

                         bettermse=bestmse; 

                         bestmse=temp; 

                         a=a1; 

                         param=a; 

                         problepsi=problepsi033; 
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                         sfalma=lathos; 

                   end 

            end 

              

        end 

        step=0.5*step; 

    end 

     

elseif(par_num==2) 

     

    for i=1:partitions % epanalipsi ektelesis kvdika sta diaforetika ypodiasthmata 

        for j=1:partitions 

             

            a=roundn(i/(partitions+1),-2); 

            b=roundn(j/(partitions+1),-2); 

  

            [problepsi066 mse066]=holt(knowndata,a,b,s0,t0,hide); 

            %mse066=MSE(cutdata,problepsi066); 

            if(mse066<sfalma) 

                sfalma=mse066; 

                param=[a b]; 

                problepsi=problepsi066; 

            end 

             

        end 

         

    end 

     

    bestmse=sfalma; % arxikopoihsh gia na mpei sto while 

    bettermse=sfalma+1; 

  

     a=param(1); % arxikopoihsh metablhtvn while 

     b=param(2); 

     

    while(abs(bestmse-bettermse)>0.001) 

    %while (step>0.000001) 

        

        for i=1:2 

            if(i==1) 

               a1=a+step; 

                     

               if(a1>1) 

                  a1=1; 

               end 

            elseif (i==2) 

                a1=a-step; 

                     

                if(a1<0) 

                   a1=0; 

                end 

            end 

            for j=1:2   

                if(j==1) 

                    b1=b+step; 

                     

                    if(b1>1) 

                        b1=1; 

                    end 

                elseif (j==2) 

                    b1=b-step; 

                     

                    if(b1<0) 

                        b1=0; 

                    end 

                end 

                 

                [problepsi033 lathos]=holt(knowndata,a1,b1,s0,t0,hide); 

                 

                if(lathos<bettermse) 

                   bettermse=lathos; 

                   if(bettermse<bestmse) 

                         temp=bettermse; 

                         bettermse=bestmse; 

                         bestmse=temp; 

                         a=a1; 

                         b=b1; 

                         param=[a b]; 
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                         problepsi=problepsi033; 

                         sfalma=lathos; 

                   end 

                end 

                

            end 

        end 

         

        step=0.5*step; 

         

    end 

                 

     

     

         

     

elseif(par_num==3) 

     

    for i=1:partitions % epanalipsi ektelesis kvdika sta diaforetika ypodiasthmata 

        for j=1:partitions 

            for u=1:partitions 

             

            a=roundn(i/(partitions+1),-2); 

            b=roundn(j/(partitions+1),-2); 

            c=roundn(u/(partitions+1),-2); 

  

            [problepsi1 mse1]=dumped(knowndata,a,b,c,s0,t0,hide); 

            %mse066=MSE(cutdata,problepsi066); 

            if(mse1<sfalma) 

                sfalma=mse1; 

                param=[a b c]; 

                problepsi=problepsi1; 

            end 

             

            end 

        end 

         

    end 

     

    bestmse=sfalma; % arxikopoihsh gia na mpei sto while 

    bettermse=sfalma+1; 

  

     a=param(1); % arxikopoihsh metablhtvn while 

     b=param(2); 

     c=param(3); 

     

    while(abs(bestmse-bettermse)>0.001) 

    %while (step>0.000001) 

        

        for i=1:2 

            if(i==1) 

               a1=a+step; 

                     

               if(a1>1) 

                  a1=1; 

               end 

            elseif (i==2) 

                a1=a-step; 

                     

                if(a1<0) 

                   a1=0; 

                end 

            end 

            for j=1:2   

                if(j==1) 

                    b1=b+step; 

                     

                    if(b1>1) 

                        b1=1; 

                    end 

                elseif (j==2) 

                    b1=b-step; 

                     

                    if(b1<0) 

                        b1=0; 

                    end 

                end 
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                for u=1:2 

                    if(u==1) 

                       c1=c+step; 

  

                       if(c1>1) 

                          c1=1; 

                       end 

                    elseif (u==2) 

                        c1=c-step; 

  

                        if(c1<0) 

                           c1=0; 

                        end 

                    end 

                 

                 

                [problepsi1 lathos]=dumped(knowndata,a1,b1,c1,s0,t0,hide); 

                 

                if(lathos<bettermse) 

                   bettermse=lathos; 

                   if(bettermse<bestmse) 

                         temp=bettermse; 

                         bettermse=bestmse; 

                         bestmse=temp; 

                         a=a1; 

                         b=b1; 

                         c=c1; 

                         param=[a b c]; 

                         problepsi=problepsi1; 

                         sfalma=lathos; 

                   end 

                end 

                

               end 

            end 

        end 

         

        step=0.5*step; 

         

    end 

  

end 

  

end 

 

% ------------------ Αλαξξίρεζε ιόθωλ κε επαλεθθηλήζεηο ------------------ 

  

function [problepsi sfalma param]=adv_binnew(knowndata,s0,t0,hide,par_num,step) 

  

%step=0.01; 

k=0; 

rand('seed',1986); 

  

  

if(par_num==1) 

  

    for w=1:20 % επαλεθθηλεζεηο 

         

        k=k+1; 

        i=rand; 

        [prognosi(k) error(k)]=ses(knowndata,i,s0); 

        paramet(k)=i; 

         

        dow=i-step; 

        if(dow<0) 

            dow=0; 

        end 

        [provleci1 mse1]=ses(knowndata,dow,s0); % Anazhthsh aristera 

        if (mse1<error(k)) 

             

            error(k)=mse1; 

            prognosi(k)=provleci1; 

            paramet(k)=dow; 

             

            dow=dow-step; 
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            if(dow<0) 

                dow=0; 

            end 

            [provleci2 mse2]=ses(knowndata,dow,s0); 

             

            while (mse2<mse1) 

                error(k)=mse2; 

                prognosi(k)=provleci2; 

                paramet(k)=dow; 

                mse1=mse2; 

                 

                dow=dow-step; 

                if(dow<0) 

                    dow=0; 

                end 

                [provleci2 mse2]=ses(knowndata,dow,s0); 

            end 

            continue; 

        end 

         

        up=i+step; 

        if(up>1) 

            up=1; 

        end 

        [provleci1 mse1]=ses(knowndata,up,s0); % Anazhthsh dejia 

         

         

        if (mse1<error(k)) 

             

            error(k)=mse1; 

            prognosi(k)=provleci1; 

            paramet(k)=up; 

             

            up=up+step; 

            if(up>1) 

                up=1; 

            end 

            [provleci2 mse2]=ses(knowndata,up,s0); 

             

            while (mse2<mse1) 

                error(k)=mse2; 

                prognosi(k)=provleci2; 

                paramet(k)=dow; 

                mse1=mse2; 

                 

                up=up+step; 

                if(up>1) 

                    up=1; 

                end 

                [provleci2 mse2]=ses(knowndata,up,s0); 

            end 

            %continue; 

        end 

         

    end 

     

    [sfalma m]=min(error); 

    problepsi=prognosi(m); 

    param=paramet(m); 

     

         

     

     

     

elseif(par_num==2) 

     

    for w=1:20 % επαλεθθηλεζεηο 

        

        i=rand; 

        j=rand; 

        k=k+1; 

         

        [prognosi lathos(k)]=holt(knowndata,i,j,s0,t0,hide); 

        a(k)=i; 

        b(k)=j; 

        mse1=lathos(k); 

        mse2=mse1-1; % arxikopoihsh gia na mpei sto while 
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        while(mse2<mse1) 

             

            mse1=mse2; 

             

            [mse2 a(k) b(k) 

c]=climb_help(knowndata,s0,t0,hide,2,a(k),b(k),0,mse1,step); 

             

            lathos(k)=mse2; 

             

        end 

             

    end         

     

    [sfalma m]=min(lathos); 

    [problepsi useless]=holt(knowndata,a(m),b(m),s0,t0,hide); 

    param=[a(m) b(m)]; 

     

     

        

elseif(par_num==3) 

     

     

    for w=1:20 % επαλεθθηλεζεηο 

        

        i=rand; 

        j=rand; 

        u=rand; 

        k=k+1; 

         

        [prognosi lathos(k)]=dumped(knowndata,i,j,u,s0,t0,hide); 

        a(k)=i; 

        b(k)=j; 

        c(k)=u; 

         

        mse1=lathos(k); 

        mse2=mse1-1; % arxikopoihsh gia na mpei sto while 

         

        while(mse2<mse1) 

             

            mse1=mse2; 

             

            [mse2 a(k) b(k) 

c(k)]=climb_help(knowndata,s0,t0,hide,3,a(k),b(k),c(k),mse1,step); 

             

            lathos(k)=mse2; 

             

        end 

             

    end 

     

    [sfalma m]=min(lathos); 

    [problepsi useless]=dumped(knowndata,a(m),b(m),c(m),s0,t0,hide); 

    param=[a(m) b(m) c(m)]; 

     

     

     

    end 

  

end 

 

% ------------------ Βνεζεηηθή ζπλάξηεζε αλαξίρεζεο ιόθωλ ---------------- 

  

function [sfalma a b c]=climb_help(knowndata,s0,t0,hide,par_num,in1,in2,in3,mse,step) 

  

%step=0.01; 

  

if (par_num==2) 

     

    a=in1; 

    b=in2; 

     

    dow1=in1-step; 

            if(dow1<0) 

                dow1=0; 
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            end 

            dow2=in2-step; 

            if(dow2<0) 

                dow2=0; 

            end 

     

    [provleci2 mse2]=holt(knowndata,dow1,dow2,s0,t0,hide); 

     

    if(mse2<mse) 

        mse=mse2; 

        a=dow1; 

        b=dow2; 

    end 

     

    up1=in1+step; 

                if(up1>1) 

                    up1=1; 

                end 

                up2=in2+step; 

                if(up2>1) 

                    up2=1; 

                end 

                [provleci2 mse2]=holt(knowndata,up1,up2,s0,t0,hide); 

                 

    if(mse2<mse) 

        mse=mse2; 

        a=up1; 

        b=up2; 

    end 

     

    up1=in1+step; 

                if(up1>1) 

                    up1=1; 

                end 

    dow2=in2-step; 

            if(dow2<0) 

                dow2=0; 

            end 

     

    [provleci2 mse2]=holt(knowndata,up1,dow2,s0,t0,hide); 

                 

    if(mse2<mse) 

        mse=mse2; 

        a=up1; 

        b=dow2; 

    end         

             

    dow1=in1-step; 

            if(dow1<0) 

                dow1=0; 

            end 

    up2=in2+step; 

                if(up2>1) 

                    up2=1; 

                end         

             

    [provleci2 mse2]=holt(knowndata,dow1,up2,s0,t0,hide); 

     

    if(mse2<mse) 

        mse=mse2; 

        a=dow1; 

        b=up2; 

    end  

     

    sfalma=mse; 

    c=0; % axrhsth timh gia th holt 

  

elseif (par_num==3)    

     

    a=in1; 

    b=in2; 

    c=in3; 

     

    dow1=in1-step; % -1 -1 -1 

        if(dow1<0) 

            dow1=0; 

        end 
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        dow2=in2-step; 

        if(dow2<0) 

            dow2=0; 

        end 

        dow3=in3-step; 

        if(dow3<0) 

            dow3=0; 

        end 

         

        [provleci1 mse2]=dumped(knowndata,dow1,dow2,dow3,s0,t0,hide); 

         

        if(mse2<mse) 

            mse=mse2; 

            a=dow1; 

            b=dow2; 

            c=dow3; 

        end 

         

        dow1=in1-step; % -1 -1 1 

        if(dow1<0) 

            dow1=0; 

        end 

        dow2=in2-step; 

        if(dow2<0) 

            dow2=0; 

        end 

        up3=in3+step; 

        if(up3>1) 

            up3=1; 

        end 

         

        [provleci1 mse2]=dumped(knowndata,dow1,dow2,up3,s0,t0,hide); 

         

        if(mse2<mse) 

            mse=mse2; 

            a=dow1; 

            b=dow2; 

            c=up3; 

        end 

    

        dow1=in1-step; % -1 1 1 

        if(dow1<0) 

            dow1=0; 

        end 

        up2=in2+step; 

        if(up2>1) 

            up2=1; 

        end 

        up3=in3+step; 

        if(up3>1) 

            up3=1; 

        end 

         

        [provleci1 mse2]=dumped(knowndata,dow1,up2,up3,s0,t0,hide); 

         

        if(mse2<mse) 

            mse=mse2; 

            a=dow1; 

            b=up2; 

            c=up3; 

        end 

         

        dow1=in1-step; % -1 1 -1 

        if(dow1<0) 

            dow1=0; 

        end 

        up2=in2+step; 

        if(up2>1) 

            up2=1; 

        end 

        dow3=in3-step;  

        if(dow3<0) 

            dow3=0; 

        end 

         

        [provleci1 mse2]=dumped(knowndata,dow1,up2,dow3,s0,t0,hide); 
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        if(mse2<mse) 

            mse=mse2; 

            a=dow1; 

            b=up2; 

            c=dow3; 

        end 

         

        up1=in1+step; % 1 1 -1 

        if(up1>1) 

            up1=1; 

        end 

        up2=in2+step; 

        if(up2>1) 

            up2=1; 

        end 

        dow3=in3-step;  

        if(dow3<0) 

            dow3=0; 

        end 

         

        [provleci1 mse2]=dumped(knowndata,up1,up2,dow3,s0,t0,hide); 

         

        if(mse2<mse) 

            mse=mse2; 

            a=up1; 

            b=up2; 

            c=dow3; 

        end 

         

        up1=in1+step; % 1 1 1 

        if(up1>1) 

            up1=1; 

        end 

        up2=in2+step; 

        if(up2>1) 

            up2=1; 

        end 

        up3=in3+step;  

        if(up3>1) 

            up3=1; 

        end 

         

        [provleci1 mse2]=dumped(knowndata,up1,up2,up3,s0,t0,hide); 

         

        if(mse2<mse) 

            mse=mse2; 

            a=up1; 

            b=up2; 

            c=up3; 

        end 

         

        up1=in1+step; % 1 -1 1 

        if(up1>1) 

            up1=1; 

        end 

        dow2=in2-step; 

        if(dow2<0) 

            dow2=0; 

        end 

        up3=in3+step;  

        if(up3>1) 

            up3=1; 

        end 

         

        [provleci1 mse2]=dumped(knowndata,up1,dow2,up3,s0,t0,hide); 

         

        if(mse2<mse) 

            mse=mse2; 

            a=up1; 

            b=dow2; 

            c=up3; 

        end 

         

        up1=in1+step; % 1 -1 -1 

        if(up1>1) 

            up1=1; 

        end 
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        dow2=in2-step; 

        if(dow2<0) 

            dow2=0; 

        end 

        dow3=in3-step;  

        if(dow3<0) 

            dow3=0; 

        end 

         

        [provleci1 mse2]=dumped(knowndata,up1,dow2,dow3,s0,t0,hide); 

         

        if(mse2<mse) 

            mse=mse2; 

            a=up1; 

            b=dow2; 

            c=dow3; 

        end 

         

        sfalma=mse; 

         

end 

 

% ---------------- Simulated annealing ----------------------------------- 

  

function [problepsi sfalma param] = anneal(knowndata,s0,t0,hide,par_num) 

  

% Genikes arxikopoihseis 

  

T=10;                 % initial temp 

Tmin=1e-8;           % stopping temp 

  

k = 1;                % boltzmann constant 

  

max_success=20; 

max_consec_rejections=1000; 

minF=1; 

max_try=300; 

  

  

if(par_num==1) 

     

    x=0.5; 

    [problepsi error1]=ses(knowndata,x,s0); 

    param=x; 

    sfalma=error1; 

    step=0.17; 

    consec=0; 

    %randn('seed',1986); 

     

    while(T>Tmin) 

         

        steps=0; 

         

        while(steps<15)  

  

            % ----------- γεηηνληθα ζεκεηα --------- 

            xnew=x+step; 

            if(xnew>1) 

                xnew=1; 

            end 

            if(xnew<0) 

                xnew=0; 

            end 

            [provleci error2]=ses(knowndata,xnew,s0); 

             

            if (error2<=error1) 

                x = xnew; 

                error1=error2; 

                steps=steps+1; 

                sfalma=error1; 

                problepsi=provleci; 

                param=x; 

                consec=0; 

                continue; 
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            elseif(error2>error1) 

                

                if(consec>max_consec_rejections) 

                    break;  

                end 

                if (rand < exp( (error1-error2)/(k*T) )); 

                       x = xnew; 

                       error1=error2; 

                       steps=steps+1; 

                       sfalma=error1; 

                       problepsi=provleci; 

                       param=x; 

                       continue; 

                else 

                    consec = consec+1; 

                end 

            end 

                 

            xnew=x-step; 

            if(xnew>1) 

                xnew=1; 

            end 

            if(xnew<0) 

                xnew=0; 

            end 

            [provleci error2]=ses(knowndata,xnew,s0); 

            if (error2<=error1) 

                 

                x = xnew; 

                error1=error2; 

                steps=steps+1; 

                sfalma=error1; 

                problepsi=provleci; 

                param=x;  

            elseif(error2>error1) 

                 

                if(consec>max_consec_rejections) 

                    break; 

                end 

                if (rand < exp( (error1-error2)/(k*T) )); 

                       x = xnew; 

                       error1=error2; 

                       steps=steps+1; 

                       sfalma=error1; 

                       problepsi=provleci; 

                       param=x; 

                else 

                    consec = consec+1; 

                end 

            end 

                    

            end 

               

            % ------------ Telos geitonika -------------------- 

        step=step/2; 

        T=T*0.3; 

         

    end 

     

elseif(par_num==2) 

     

    rand('seed',1234); 

    x=rand(1,2); 

    [problepsi error1]=holt(knowndata,x(1),x(2),s0,t0,hide); 

    param=x; 

    step=[0.17 0.17]; 

     

    % counters 

    itry = 0; 

    success = 0; 

    finished = 0; 

    consec = 0; 

    oldenergy=error1; 

    total = 0; 

    metritis=0; 
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    while ~finished; 

        itry = itry+1; % an iteration counter 

        metritis=metritis+1;  

        if itry >= max_try || success >= max_success; 

            if T < Tmin || consec >= max_consec_rejections; 

                finished = 1; 

                total = total + itry; 

                break; 

            else 

                T = T*0.3;  % decrease T according to cooling schedule 

                step=step/2; 

                total = total + itry; 

                itry = 1; 

                success = 1; 

            end 

        end 

     

    % ---------------------------------------------------------------- 

     

    xnew=x+step; % 1o 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

             

            [probleci error2]=holt(knowndata,xnew(1),xnew(2),s0,t0,hide); 

            newenergy = error2; 

            if (newenergy < minF), 

                param = xnew;  

                oldenergy = newenergy; 

                problepsi=probleci; 

                break 

            end 

             

            if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

                param=xnew; 

                x=xnew; 

                oldenergy = newenergy; 

                problepsi=probleci; 

                success = success+1; 

                consec = 0; 

                continue; 

            else 

                if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

                    param=xnew; 

                    x=xnew; 

                    oldenergy = newenergy; 

                    problepsi=probleci; 

                    success = success+1; 

                    continue; 

                else 

                    consec = consec+1; 

                end 

            end 

             

    xnew=x-step; % 2o 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 
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            [probleci error2]=holt(knowndata,xnew(1),xnew(2),s0,t0,hide); 

            newenergy = error2; 

            if (newenergy < minF), 

                param = xnew;  

                oldenergy = newenergy; 

                problepsi=probleci; 

                break 

            end 

             

            if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

                param=xnew; 

                x=xnew; 

                oldenergy = newenergy; 

                problepsi=probleci; 

                success = success+1; 

                consec = 0; 

                continue; 

            else 

                if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

                    param=xnew; 

                    x=xnew; 

                    oldenergy = newenergy; 

                    problepsi=probleci; 

                    success = success+1; 

                    continue; 

                else 

                    consec = consec+1; 

                end 

            end 

             

            xnew=x+step.*[-1 1]; % 3o 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

             

            [probleci error2]=holt(knowndata,xnew(1),xnew(2),s0,t0,hide); 

            newenergy = error2; 

            if (newenergy < minF), 

                param = xnew;  

                oldenergy = newenergy; 

                problepsi=probleci; 

                break 

            end 

             

            if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

                param=xnew; 

                x=xnew; 

                oldenergy = newenergy; 

                problepsi=probleci; 

                success = success+1; 

                consec = 0; 

                continue; 

            else 

                if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

                    param=xnew; 

                    x=xnew; 

                    oldenergy = newenergy; 

                    problepsi=probleci; 

                    success = success+1; 

                    continue; 

                else 

                    consec = consec+1; 

                end 

            end 

             

            xnew=x+step.*[1 -1]; % 4o 

            if(xnew(1)>1) 
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                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

             

            [probleci error2]=holt(knowndata,xnew(1),xnew(2),s0,t0,hide); 

            newenergy = error2; 

            if (newenergy < minF), 

                param = xnew;  

                oldenergy = newenergy; 

                problepsi=probleci; 

                break 

            end 

             

            if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

                param=xnew; 

                x=xnew; 

                oldenergy = newenergy; 

                problepsi=probleci; 

                success = success+1; 

                consec = 0; 

                continue; 

            else 

                if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

                    param=xnew; 

                    x=xnew; 

                    oldenergy = newenergy; 

                    problepsi=probleci; 

                    success = success+1; 

                    continue; 

                else 

                    consec = consec+1; 

                end 

            end 

end 

  

sfalma = oldenergy; 

     

     

     

elseif(par_num==3) 

     

    rand('seed',1234); 

    x=rand(1,3); 

    [problepsi error1]=dumped(knowndata,x(1),x(2),x(3),s0,t0,hide); 

    param=x; 

    step=[0.2 0.2 0.2]; 

     

    % counters 

    itry = 0; 

    success = 0; 

    finished = 0; 

    consec = 0; 

    oldenergy=error1; 

    total = 0; 

  

    while ~finished; 

        itry = itry+1; % an iteration counter 

        if itry >= max_try || success >= max_success; 

            if T < Tmin || consec >= max_consec_rejections; 

                finished = 1; 

                total = total + itry; 

                break; 

            else 

                T = T*0.3;  % decrease T according to cooling schedule 

                step=step/2; 

                total = total + itry; 

                itry = 1; 

                success = 1; 

            end 
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        end 

    % ----------------------------------------------------------- 

     

    xnew=x+step.*[1 1 1]; % 1 1 1 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

            if(xnew(3)>1) 

                xnew(3)=1; 

            end 

            if(xnew(3)<0) 

                xnew(3)=0; 

            end 

    [probleci error2]=dumped(knowndata,xnew(1),xnew(2),xnew(3),s0,t0,hide); 

    newenergy = error2; 

    if (newenergy < minF), 

        param = xnew;  

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        break 

    end 

     

    if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

        param=xnew; 

        x=xnew; 

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        success = success+1; 

        consec = 0; 

        continue; 

    else 

        if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

            param=xnew; 

            x=xnew; 

            oldenergy = newenergy; 

            problepsi=probleci; 

            success = success+1; 

            continue; 

        else 

            consec = consec+1; 

        end 

    end 

  

    xnew=x+step.*[-1 -1 -1]; % -1 -1 -1 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

            if(xnew(3)>1) 

                xnew(3)=1; 

            end 

            if(xnew(3)<0) 

                xnew(3)=0; 

            end 

    [probleci error2]=dumped(knowndata,xnew(1),xnew(2),xnew(3),s0,t0,hide); 

    newenergy = error2; 

    if (newenergy < minF), 

        param = xnew;  

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 
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        break 

    end 

     

    if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

        param=xnew; 

        x=xnew; 

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        success = success+1; 

        consec = 0; 

        continue; 

    else 

        if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

            param=xnew; 

            x=xnew; 

            oldenergy = newenergy; 

            problepsi=probleci; 

            success = success+1; 

            continue; 

        else 

            consec = consec+1; 

        end 

    end 

     

    xnew=x+step.*[1 1 -1]; % 1 1 -1 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

            if(xnew(3)>1) 

                xnew(3)=1; 

            end 

            if(xnew(3)<0) 

                xnew(3)=0; 

            end 

    [probleci error2]=dumped(knowndata,xnew(1),xnew(2),xnew(3),s0,t0,hide); 

    newenergy = error2; 

    if (newenergy < minF), 

        param = xnew;  

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        break 

    end 

     

    if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

        param=xnew; 

        x=xnew; 

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        success = success+1; 

        consec = 0; 

        continue; 

    else 

        if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

            param=xnew; 

            x=xnew; 

            oldenergy = newenergy; 

            problepsi=probleci; 

            success = success+1; 

            continue; 

        else 

            consec = consec+1; 

        end 

    end 

     

    xnew=x+step.*[1 -1 -1]; % 1 -1 -1 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 
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            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

            if(xnew(3)>1) 

                xnew(3)=1; 

            end 

            if(xnew(3)<0) 

                xnew(3)=0; 

            end 

    [probleci error2]=dumped(knowndata,xnew(1),xnew(2),xnew(3),s0,t0,hide); 

    newenergy = error2; 

    if (newenergy < minF), 

        param = xnew;  

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        break 

    end 

     

    if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

        param=xnew; 

        x=xnew; 

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        success = success+1; 

        consec = 0; 

        continue; 

    else 

        if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

            param=xnew; 

            x=xnew; 

            oldenergy = newenergy; 

            problepsi=probleci; 

            success = success+1; 

            continue; 

        else 

            consec = consec+1; 

        end 

    end 

     

    xnew=x+step.*[1 -1 1]; % 1 -1 1 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

            if(xnew(3)>1) 

                xnew(3)=1; 

            end 

            if(xnew(3)<0) 

                xnew(3)=0; 

            end 

    [probleci error2]=dumped(knowndata,xnew(1),xnew(2),xnew(3),s0,t0,hide); 

    newenergy = error2; 

    if (newenergy < minF), 

        param = xnew;  

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        break 

    end 

     

    if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

        param=xnew; 

        x=xnew; 

        oldenergy = newenergy; 
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        problepsi=probleci; 

        success = success+1; 

        consec = 0; 

        continue; 

    else 

        if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

            param=xnew; 

            x=xnew; 

            oldenergy = newenergy; 

            problepsi=probleci; 

            success = success+1; 

            continue; 

        else 

            consec = consec+1; 

        end 

    end 

     

    xnew=x+step.*[-1 1 1]; % -1 1 1 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

            if(xnew(3)>1) 

                xnew(3)=1; 

            end 

            if(xnew(3)<0) 

                xnew(3)=0; 

            end 

    [probleci error2]=dumped(knowndata,xnew(1),xnew(2),xnew(3),s0,t0,hide); 

    newenergy = error2; 

    if (newenergy < minF), 

        param = xnew;  

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        break 

    end 

     

    if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

        param=xnew; 

        x=xnew; 

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        success = success+1; 

        consec = 0; 

        continue; 

    else 

        if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

            param=xnew; 

            x=xnew; 

            oldenergy = newenergy; 

            problepsi=probleci; 

            success = success+1; 

            continue; 

        else 

            consec = consec+1; 

        end 

    end 

     

    xnew=x+step.*[-1 -1 1]; % -1 -1 1 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 
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                xnew(2)=0; 

            end 

            if(xnew(3)>1) 

                xnew(3)=1; 

            end 

            if(xnew(3)<0) 

                xnew(3)=0; 

            end 

    [probleci error2]=dumped(knowndata,xnew(1),xnew(2),xnew(3),s0,t0,hide); 

    newenergy = error2; 

    if (newenergy < minF), 

        param = xnew;  

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        break 

    end 

     

    if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

        param=xnew; 

        x=xnew; 

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        success = success+1; 

        consec = 0; 

        continue; 

    else 

        if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

            param=xnew; 

            x=xnew; 

            oldenergy = newenergy; 

            problepsi=probleci; 

            success = success+1; 

            continue; 

        else 

            consec = consec+1; 

        end 

    end 

     

    xnew=x+step.*[-1 1 -1]; % -1 1 -1 

            if(xnew(1)>1) 

                xnew(1)=1; 

            end 

            if(xnew(1)<0) 

                xnew(1)=0; 

            end 

            if(xnew(2)>1) 

                xnew(2)=1; 

            end 

            if(xnew(2)<0) 

                xnew(2)=0; 

            end 

            if(xnew(3)>1) 

                xnew(3)=1; 

            end 

            if(xnew(3)<0) 

                xnew(3)=0; 

            end 

    [probleci error2]=dumped(knowndata,xnew(1),xnew(2),xnew(3),s0,t0,hide); 

    newenergy = error2; 

    if (newenergy < minF), 

        param = xnew;  

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        break 

    end 

     

    if (oldenergy-newenergy > 1e-6) 

        param=xnew; 

        x=xnew; 

        oldenergy = newenergy; 

        problepsi=probleci; 

        success = success+1; 

        consec = 0; 

        continue; 

    else 

        if (rand < exp( (oldenergy-newenergy)/(k*T) )); 

            param=xnew; 
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            x=xnew; 

            oldenergy = newenergy; 

            problepsi=probleci; 

            success = success+1; 

            continue; 

        else 

            consec = consec+1; 

        end 

    end 

     

end 

  

sfalma = oldenergy;    

  

end 

  

end 
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